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Naslov master rada: Klasterovanje podataka dobijenih tehnikama prostorne tran-

skriptomike

Rezime: Tehnike prostorne transkriptomike predstavljaju inovativne laboratorijske
procedure pomocu kojih na osnovu uzorka tkiva dobijamo informacije o pojedinac-
nim ¢elijama koje se u datom tkivu nalaze, konkretno o njihovom polozaju u prostoru
i genima koji su u tim ¢elijama ispoljeni. Dobijeni podaci su veoma korisni za dublje
razumevanje odnosa izmedu ¢elija razlic¢itih morfologija i okoline u kojoj se celije
nalaze. Sa druge strane, u svakom uzorku tkiva eksperimentalno se za svaku celiju
moze utvrditi njen tip. Tip ¢elije je bitan jer ukazuje na njenu funkciju u organizmu.
Poznavanje tipa ¢elije moze biti korisno u dijagnostici bolesti, jer neke bolesti uticu
samo na odredene tipove ¢elija u organizmu. Stoga je vazno identifikovati koji tip
¢elije je zahvacen kako bi se primenila odgovarajuca terapija i lekovi koji ¢e ciljati
bas te celije. Cilj rada je da se ispita zavisnost izmedu prostornih koordinata celija
i gena koji su u tim ¢elijama ispoljeni, kao i da se ispita da li se klasterovanjem
podataka dobijenih tehnikama prostorne transkriptomike mogu dobiti klasteri koji
odgovaraju tipovima ¢elija i da se odredi uticaj genskih i koordinatnih komponenti
na tip ¢elije. Dobijeni rezultati jasno ukazuju na dominantan uticaj genskih kom-
ponenti na odredivanje tipa celija. Medutim, vazno je napomenuti da koordinatne
komponente, iako ne dominiraju, igraju znac¢ajnu ulogu, sto ih ¢ini relevantnim fak-

torima za razmatranje u analizi tipova celija.

Kljuéne reci: ekspresija gena, tip Celije, prostorna transkriptomika, Stereo-seq teh-

nika, Slide-seqV2 tehnika, klasterovanje, Leiden algoritam
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Glava 1

Uvod

U ovom poglavlju ¢emo detaljnije razmotriti koncept ekspresije gena i prostorne
transkriptomike, i predstavi¢cemo glavni cilj istrazivanja, kao i rezultate koji su po-
stignuti. Kod koji je kreiran za potrebe ovog istrazivanja, zajedno sa svim dobijenim

rezultatima, javno je dostupan na Git repozitorijumu [6].

1.1 Ekspresija gena

Dezoksiribonukleinska kiselina (DNK) je molekul koji se nalazi u jezgru svake
¢elije i prenosi genetske informacije sa jedne generacije na drugu putem reproduk-
cije. Sastoji od dva komplementarna lanca nukleotida. Nukleotide se razlikuju po
azotnoj bazi koja se nalazi u njihovoj strukturi. Postoje ¢etiri azotne baze u DNK
nukleotidima i one su adenin (A), timin (T), guanin (G) i citozin (C).

Baze se uparuju prema odredenom obrascu, gde adenin formira vezu sa timi-
nom (A-T), a guanin formira vezu sa citozinom (G-C). Ove baze spajaju dva lanca
DNK zajedno, a redosled baza na jednom lancu DNK predstavlja genetski kod koji

odreduje strukturu i funkciju proteina i drugih molekula u organizmu (slika 1.1).

Slika 1.1: Molekul DNK

Proces nastanka proteina (sinteza proteina) se odvija u dve glavne faze: tran-

skripcija i translacija. Ovaj proces ukljuc¢uje prenos genetske informacije iz DNK u
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RNK! molekule, koji zatim sluZe kao Sablon za sintezu proteina:

e Transkripcija: Prepisivanje informacija iz molekula DNK u molekul iRNK (in-
formaciona RNK). Odvija se duz molekula DNK; tako $to enzim RNK polime-
raza Cita nukleotide i sintetiSe komplementarni lanac iRNK. Kada polimeraza

dode do sekvence za zaustavljanje, proces transkripcije se zavrSava, a molekul
iRNK se odvaja od DNK.

e Procesiranje iRNK: Pre nego sto napusti jezgro éelije, iRNK se mora obraditi.

U ovoj fazi se desava dodavanje poli-A repa (sekvenca adenina) na iRNK.

e Translacija: U citoplazmi ¢elije, iIRNK dolazi do ribozoma, gde se informacije
iz iRNK prevode u aminokiselinske sekvence proteina. Molekuli transport-
ne RNK (tRNK) prepoznaju kodone (triplete nukleotida) na iRNK i donose
odgovarajuce aminokiseline. Ribozom pomaze u povezivanju aminokiselina,
stvarajucéi polipeptidni lanac koji ¢e se presaviti u funkcionalni protein. Ka-
da se dode do zaustavnog kodona na iRNK, proces translacije se zavrsava, a

novosintetisani protein se oslobada.

Svaka celija istog organizma sadrzi isti DNK materijal, a kako su geni delovi
molekula DNK, to znaci da svaka celija sadrzi isti skup gena. Ekspresija gena pred-
stavlja kvantifikaciju nivoa transkripta (iRNK) ili proteina koji se proizvode iz tog
gena. U nekim ¢elijama odredeni gen moze biti aktivan (njegova ekspresija je razli-
¢ita od nule), dok u drugim ¢elijama istog organizma taj gen moze biti neaktivan

(njegova ekspresija je nula).

1.2 Prostorna transkriptomika

Kako svaka ¢elija istog organizma sadrzi isti DNK materijal, odnosno isti skup ge-
na, Celijska raznolikost i funkcija, koja nastaje tokom embrionalnog razvoja i odrzava
se tokom odraslog zivota, procenjuje se na nivou proteina, odnosno RNK materijala
koji se proizvede iz tih gena.

Tehnika koja omogucava izdvajanje transkriptoma ¢elije, odnosno molekula RNK
koji su prisutni unutar celije u odredenom trenutku, naziva se jednocelijska tran-

skriptomika (eng. single cell RNA sequencing). Ova tehnika podrazumeva da se ¢elije

17a razliku od DNK molekula, RNK je jednolan¢ani molekul, i njegovi nukleotidi umesto timina
(T) imaju uracil (U), koji se uparuje sa adeninom (A-U).
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iz tkiva sa¢uvaju neoSteCene bez stresa, smrti i/ili agregacije Celija. Neizvodljivost
ovog zahteva za mnoge tipove ¢elija onemogucava nam da istrazimo te tipove celi-
ja. Odredene celije, kao Sto su na primer imunoloske ¢elije nisu uvek pri¢vrséene u
tkivima i stoga se relativno lako izoluju iz krvi, limfoidnih organa, perifernih tkiva,
itd. Nasuprot tome, mnoge druge vrste ¢elija, na primer neuroni u mozgu, manje
su podlozne ovakvoj analizi jer zahtevaju specijalizovane protokole disocijacije tkiva
kako bi se oporavile. Dodatno, prilikom izolacije celija iz tkiva gubi se prostorni
kontekst ¢elija u tom tkivu, koji bi inace obogatio analize identiteta i funkcija ¢elija.
Zbog ovih nedostataka procesa jednocelijske transkriptomike postojala je potreba
za sprovodenjem transkriptomike c¢elija na nivou tkiva. Kako se sada pored tran-
skriptoma ¢éelije odreduje i polozaj te celije u tkivu, ove tehnike se zovu tehnike
prostorne transkriptomike [14].

Tehnike prostorne transkriptomike predstavljaju inovativne labaratorijske pro-
cedure pomoc¢u kojih na osnovu uzorka tkiva dobijamo informacije o pojedina¢nim
¢elijama koje se u datom tkivu nalaze, konkretno o njihovom polozaju u prostoru i
genima koji su u tim ¢elijama ispoljeni.

Prostorne komponente se odnose na raspored i lokaciju ¢elija i gena unutar tki-
va. Ovde su bitne jer omogucavaju razumevanje kako se ekspresija gena menja u
zavisnosti od fizickog polozaja. To je posebno znacajno u razvoju, gde odredene
¢elije igraju kljuéne uloge u formiranju tkiva i organa. Prostorna komponenta nam
omogucava da identifikujemo koje ¢elije su prisutne u odredenom regionu i kako se
njihova ekspresija gena razlikuje. Na primer, otkrivanje koje ¢elije su blizu odrede-
nih c¢elija moze razjasniti kako se komunikacija i interakcije izmedu celija odvijaju
na nivou tkiva.

Genske komponente se odnose na same gene i njihovu ekspresiju. One su bitne
jer nam omogucavaju da razumemo koje funkcije date ¢elije imaju. Na primer,
identifikacija gena koji su posebno aktivni u odredenom regionu mozga moze otkriti
koje bioloske procese taj region kontroliSe.

Razliciti tipovi ¢elija u organizmu imaju karakteristicne morfoloske, strukturalne
i funkcionalne osobine. Na primer, neuroni su specijalizovane ¢elije nervnog sistema
koje se izdvajaju po svojoj izduzenoj morfoloskoj strukturi, uklju¢ujuéi produzet-
ke poput dendrita i aksona. Ove morfoloske osobine omogucavaju neuronima da
obavljaju sloZene funkcije u prenoSenju, obradi i interpretaciji informacija u nerv-
nom sistemu. Tako, dendriti sluze za prijem signala od drugih neurona ili senzorskih

¢elija, dok aksoni prenose te signale do drugih ¢elija ili organa. Ovo omogucava
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neuronima da igraju klju¢nu ulogu u prenosu nervnih impulsa, kontroli pokreta,
senzacijama, ucenju i paméenju. Osim neurona, postoje i mnoge druge vrste celija
u organizmu, kao Sto su epitelne ¢elije, koje ¢ine tkiva i organe kao Sto su koza i
creva; misi¢ne celije, koje omoguéavaju pokrete tela; imunoloske celije, koje Stite
organizam od infekcija, itd. Svaki od ovih tipova ¢elija ima svoje karakteristi¢ne
osobine koje odrazavaju njihovu specificnu funkciju u organizmu.

Odredivanje tipova ¢elija moze se posti¢i eksperimentalno u laboratorijskim uslo-
vima, koristeci tehnike kao $to su mikroskopija, analiza genske ekspresije i morfoloska
ispitivanja. Pored toga, uz pomo¢ razli¢itih atributa, uklju¢ujuéi genetske, morfolo-
ske i prostorne karakteristike, moguce je predvideti tipove ¢elija i njihove funkcije.
Celije koje obavljaju istu funkciju treba da ispolje iste gene, odnosno da imaju sli¢ne
genske ekspresije. Medutim, moguce je u okviru istog tipa celije da se nadu i celi-
je koje donekle imaju razli¢ite genske ekspresije. Do ovoga moze do¢i usled raznih
faktora - spoljasnji uticaji, faza razvoja, itd. Ipak ukoliko ¢elije imaju sli¢nu gensku
ekspresiju, velika je verovatnoca da pripadaju istom tipu. Ukoliko imaju razli¢itu,
onda nam informacija o genskim ekspresijama nije dovoljna da bi se doneo zakljucak
da li pripadaju istom tipu ili ne. Neophodno je uzeti u obzir i druge atribute, pa
se tako pored genske komponente, moze posmatrati i prostorna komponenta ¢éelije.
Pravilno identifikovanje i klasifikacija razli¢itih tipova ¢elija su vrlo bitni jer omogu-
¢avaju bolje razumevanje biologkih sistema i procesa, kao i razvoj terapija i lekova
usmerenih ka specificnim tipovima ¢elija u svrhu le¢enja bolesti.

Cilj ovog rada je da se ispita zavisnost izmedu prostornih koordinata ¢elija i gena
koji su u tim ¢elijama ispoljeni, kao i da se ispita da li se klasterovanjem podataka
dobijenih tehnikama prostorne transkriptomike mogu dobiti klasteri koji odgovaraju
tipovima ¢elija i da se odredi uticaj genskih i koordinatnih komponenti na tip ¢elije.
Prvi deo je uraden tako $to su poredeni grafovi GG; i G koji su formirani na osnovu
koordinata ¢elija i genskih ekspresija ¢elija. U ovom delu nismo uspeli da dobijemo
ocekivane rezultate, Sto nam sugeriSe da je potrebno primeniti drugacije pristupe
prilikom poredenja genskih i prostornih komponenti ¢elija. Klasterovanje je uredeno
pomoc¢u Leiden algoritma nad unijom grafova G; i G sa kombinacijom razli¢itih
brojeva najblizih suseda za oba grafa, gde maksimalan broj najblizih suseda nije
veéi od 30. Za svaku kombinaciju je odreden ARI skor. Iako najveéi ARI skor nije
bio zadovoljavajuéi, optimalno klasterovanje (ono kod kojeg je ARI skor najveéi) je
iskoriséeno za odredivanje optimalanog broj najblizih suseda za G i G, koji je uka-

zao da je uticaj genske komponenti na tip céelije dosta veci nego uticaj koordinatne.
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Medutim, vazno je napomenuti da uticaj koordinatne komponente nije zanemarljiv,

Sto ih ¢ini relevantnim faktorom za razmatranje u analizi tipova éelija.



Glava 2
Tehnike prostorne transkriptomike

Tehnike prostorne transkriptomike koje su koriséene u ovom radu su Stereo-seq
(eng. SpaTial Enhanced REsolution Omics - SEQuencing) i Slide-seqV2. U okviru
ovih tehnika, ulazni parametar predstavlja uzorak tkiva, dok se na izlazu dobijaju
podaci o pojedina¢nim ¢elijama koje se nalaze u tom tkivu. Ovi podaci obuhvataju

polozaj tih éelija u tkivu i ekspresiju gena koji su ispoljeni u tim ¢elijama.

2.1 Stereo-seq tehnika

Stereo-seq tehnika kombinuje uredene nizove DNK nano-kuglica! i in situ RNK
sekvenciranje (sekvenciranje RNK na licu mesta) i moZe se predstaviti u nekoliko

koraka [8, 11]:

1. Priprema ¢ipa uredenih nizova DNK nano-kuglica i formiranje matrice koor-
dinatnih identiteta

e Koriste se standardni ¢ipovi 13.2 em x 13.2 e¢m, sa prostorom za DNK
nano-kuglice pre¢nika od priblizno 220 nm i rastojanje od centra do cen-
tra od 500 nm. Na svako mesto na ¢ipu se postavljaju DNK nano-kuglice

koje sadrze nasumi¢ne barkodove, tj. sekvence nukleotida (slika 2.1).

e IzvrSava se sekvenciranje kako bi se procitali nasumi¢ni barkodovi prisut-
ni na svakom mestu i onda se na osnovu tih informacija formira matrica

koordinatnih identiteta. Svaki element u matrici predstavlja jedinstvenu

'DNK nano-kuglice (engl. DNA nanoballs) su sferne strukture, izgradene od kopija jednog
molekula DNK, koje su sloZzene u kompaktan i stabilan oblik.
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Slika 2.1: Postavljanje DNK nano-kuglica na ¢ip [11]

lokaciju na ¢ipu i sadrzi odgovarajuci barkod, koji ¢emo zvati i koordi-
natni identitet - KID (eng. Coordinate Identity) (slika 2.2).

ISR

Slika 2.2: Sekvenciranje barkodova koji jedinstveno odreduju svako mesto na ¢ipu
[11]

2. In situ RNK sekvenciranje

e Na svako mesto na ¢ipu za KID (barkod) se vezu:

— jedinstveni molekularni identifikatori (JMI) koji sluze za obelezava-
nje individualnih molekula, $to omogucava istraziva¢ima da tacno
kvantifikuju i razlikuju izvorne molekule od onih koji su rezultat am-

plifikacije i time odrede njegovu ekspresiju i

— oligonukleotidi sa poli-T sekvencama (sekvenca timina), kako bi se
poli-A repovi RNK vezali za njih (slika 2.3)
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poli-T

. JMI
I KID

Slika 2.3: Na ¢ip se dodaju JMI i poli-T sekvenca [11]

e Zamrznuto tkivo se postavlja na ¢ip, fiksira i permeabilizira, omogucava-

judi difuziju molekula RNK sa poli-A repom iz njega (slika 2.4).

- | —— _%- TKIVO

Slika 2.4: Difuzija molekula RNK iz tkiva [11]

e Vezuje se molekul RNK sa poli-A repom za poli-T sekvencu i pomocu

reverzne transkripcije na osnovu tog molekula RNK se sintetiSe komple-
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mentarna DNK - kDNK (slika 2.5). Zatim se vrsi amplifikacija, ¢ime se

povecava koli¢ina materijala potrebnog za sekvenciranje.

KID JMI
KID

RNK sa poli-A repom

kDNK

JMI

RNK sa poli-A repom

Slika 2.5: Sintetisanje kDNK [11]

e Nakon amplifikacije, vrsi se sekvenciranje, tj. sakuplja se kDNK (koja
sadrzi informacije o molekulu RNK), jedinstveni molekularni identifikator

(JMI) i koordinatni identitet (KID) koji odgovara polozaju na ¢ipu (slika

2.6).
G @G T
KID JMI kDNK

Slika 2.6: Sekvenciranje KID, JMI i kDNK [11]

3. Analiza podataka dobijenih in situ RNK sekvenciranjem

e Na osnovu kDNK molekula i JMI sekvence koja nam pomaze prilikom
kvantifikovanja tog kDNK molekula dobijamo nivo ekspresije gena koji

odgovara tom kDNK molekulu

e Na osnovu koordinatnog identiteta i matrice koordinatnih identiteta odre-

dujemo koordinate u ravni ¢elije u kojoj je taj gen ekspresovan

2.2 Shide-seqV2 tehnika

Slide-seqV?2 tehnika radi na slican nac¢in kao i Stereo-seq tehnika, osim Sto kod
ove tehnike koristimo mikronizove kuglica koje nose barkodove (eng. beads) umesto
¢ipova DNK nano-kuglica. Mikronizovi su precnika 3 mm, dok su kuglice pre¢nika
10 pm postavljene tako da su im rastojanja od centra do centra isto 10 pm (slika
2.7) 18, 10, 9, 12].
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STAKLO NA KOJE SE POSTAVLJAJU
MIKRONIZOVI KUGLICA

MIKRONIZ KUGLICA

Slika 2.7: Slide-seq mikroniz na koji su postavljene kuglice koje nose barkodove (8]

Kao sto smo kod Stereo-seq tehnike korsitili DNK nano-kuglice za barkodove
i formiranje matrice koordinatnih identiteta, tako ovde koristimo kuglice. Na njih
se kace barkodovi na osnovu kojih formiramo koordinatnu matricu. Svaki element
u matrici predstavlja jedinstvenu lokaciju kuglice i sadrzi odgovarajuéi barkod, tj.
KID (slika 2.8) [12].

BARKOD JMI

Slika 2.8: Kuglica (eng. beads) na koju se kace barkodovi [12]

Ova tehnika je jedna od prvih tehnika prostorne transkriptomike koja je skoro

dostigla rezoluciju pojedina¢nih ¢elija u pristupima koji su zasnovani na barkodo-

10
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vima [8]. Medutim, njena efikasnost nije zadovoljavajuca za koris¢enje pojedinacnih
¢elija kao minimalne jedinice zbog same rezolucije koju pruzaju date kuglice. Stoga,
s obzirom na potrebu za podacima na nivou pojedina¢nih éelija, ovu tehniku ¢emo

primenjivati na tkiva koja sadrze celije ve¢ih dimenzija [9].

11
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Podaci

U ovom istrazivanju koristili smo podatke dobijene Stereo-seq i Slide-seqV2 teh-
nikama. Podaci dobijeni Stereo-seq tehnikom obuhvataju podatke za embrion misa i
dorzalni srednji mozak misa, dok podaci dobijeni Slide-seqV2 tehnikom obuhvataju

podatake za medulu i korteks zdravog ljudskog bubrega, kao i zdravog bubrega misa.

3.1 Podaci dobijeni Stereo-seq tehnikom

Podaci koji su dobijeni Stereo-seq tehnikom i koji su koriséeni u ovom istrazivanju
su preuzeti iz baze podataka MOSTA (eng. Mouse Organogenesis Spatiotemporal
Transcriptomic Atlas) [4]. Ova baza podataka sadrzi ukupno 53 sagitalna presekal
embriona miSa u fazama E9.5, E10.5, E11.5, E12.5, E13.5, E14.5, E15.5 1 E16.5%. Za
faze £9.5 - E15.5, ukljuceno je ¢etiri do Sest preseka iz razlicitih uzoraka. Sto se tice
faze F16.5, analizirano je 18 sagitalnih preseka iz dva bioloska uzorka, pri ¢emu je
13 preseka poteklo iz jednog embriona, omoguéavajuéi pokrivanje svih glavnih tkiva
i organa (slika 3.1) [11].

Pored podataka za celokupan embrion misa, u ovoj bazi podataka imamo i izdvo-
jeni skup podataka za dorzalni srednji mozak misa u fazama E12.5, E14.5 i E16.5.
Za faze E12.5 i E14.5 imamo po jedan presek, dok za fazu E16.5 imamo tri preseka
iz dva uzorka (slika 3.2).

Koriséeni skupovi podataka su u Hbad formatu (eng. Hierarchical Data For-

mat 5), koji se koristi za skladiStenje podataka o sekvenciranju pojedina¢nih celija

!Sagitalni presek embriona miga predstavlja presek po sagitalnoj ravni, ravni koja deli embrion
na levu i desnu polovinu.

2Faze E9.5 - E16.5 se odnose na razli¢ite periode embrionalnog razvoja kod miSeva. Oznaka
B oznaCava embrionalni dan, a brojevi koji slede oznacavaju broj dana nakon zaceca.

12
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Slika 3.1: Tipovi celija (zajedno) za embrion misa u razli¢itim fazama [4]

Slika 3.2: Tipovi ¢elija (zajedno) za dorzalni srednji mozak misa u razli¢itim fazama

4]

i uklju¢uje matricu ekspresije gena, koordinate celija i eksperimentalno utvrdene

tipove celija, kao i dodatne metapodatke vezane za svaku ¢celiju.

Embrion misa

Za embrion miSa smo posmatrali tri preseka, dva u fazi E9.5 iz razli¢itih uzoraka
(E1S1 i E2S4) i jedan u fazi E10.5 (E2S1). Radi lakseg referenciranja, presek em-
briona misa E1S1 u fazi E9.5 éemo zvati prvi presek, presek E2S54 u fazi E9.5 drugi
presek, a presek E2S1 u fazi E10.5 tre¢i presek embriona misa. Tabelarni prikaz ma-
trice genskih ekspresija za prvi presek embriona misa dat je na slici 3.3. Uocavamo
da ovaj skup podataka ima 5913 ¢elija i 25568 gena za koje vazi da su ispoljeni bar
u jednoj ¢eliji. Tabelarni prikaz niza koordinata ¢elija je prikazan na slici 3.4, dok

su eksperimentalno utvrdeni tipovi ¢elija prikazani na slikama 3.5 (prikaz datoteke

13
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’ Redni broj preseka H Broj celija

\ Broj gena

\ Broj tipova ¢elija ‘

1

2913

25568

12

2

5797

23398

13

3

8494

22385

18

Tabela 3.1: Statistike za embrion miSa

sa podacima o tipovima ¢elija) i 3.6 (graficki prikaz). Ovde imamo 12 tipova celija

i redosled tipova ¢elija odgovara redosledu indeksa niza koordinata, kao i redosledu

redova u matrici genskih ekspresija. Tipovi ¢elija za preostala dva preseka prikazani

su na slikama 3.7 i 3.8, dok su pojedinacni tipovi ¢elija za sva tri preseka prikazani

na slici 3.9. Detaljne statistike, odnosno broj ¢elija, gena i tipova ¢elija, za svaki

presek prikazane su u tabeli 3.1.

E N

5908
5909
5910
591
5912

0
4.066529
2528584
2759596
2.878432
2643301

2.291063
1.646878
1.859816
1.865589
0.000000

1
2.620700
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

2.291063
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

5913 rows x 25568 columns

2
1.99778
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

3
3.276793
3.395828
3.244769
1.886381
2.379051

3.421593
1.646878
1.859816
0.000000
0.000000

4

1.99778
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

5
2.620700
1912187
0.000000
0.000000
1.450415

0.000000
1.646878
0.000000
0.000000
5.050670

6
1.99778
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

7
26207
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

8
26207
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

R
1997780 ...
1912187 ..
1780219 ..
1.886381 ...
0.000000 ...

1.376702 ...
0.000000 ...
0.000000 ...
1.865589 ...
0.000000 ...

25558
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

25559 25560

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

25561 25562 25563 25564 25565

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

25566 25567

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

Slika 3.3: Tabelarni prikaz matrice genskih ekspresija za prvi presek embriona misa

Slika 3.4: Tabelarni prikaz niza koordinata ¢elija za prvi presek embriona misa

o

B W N o

5908
5909
5910

5911
5912

X y
1040 -147.0
105.0 -147.0
106.0 -147.0
1070 -147.0
108.0 -147.0
1100 -253.0
1M1.0 -253.0
120 -253.0
130 -253.0
140 -253.0

5913 rows x 2 columns
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cell_name

147_104 Cavity
147_105 Cavity
147_106 Cavity
147_107 Cavity

147_108 Mesenchyme

253_110 Cavity

253_111 Cavity
253_112 Cavity
253_113 Cavity
253_114 Cavity

Name: annotation, Length: 5913, dtype: category
Categories (12, object): ['AGM', 'Brain', 'Branchial arch', 'Cavity', ..., 'Mesenchyme', 'Neural crest', 'Notochord', 'Sclerotome']

Slika 3.5: Tipovi ¢elija za prvi presek embriona misa
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Slika 3.6: Tipovi celija (zajedno) za prvi presek embriona misa
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Slika 3.7: Tipovi ¢elija (zajedno) za drugi presek embriona misa

Dorzalni srednji mozak misa

Graficki prikaz skupa podataka za dorzalni srednji mozak misa koji je koriséen
u ovom radu je dat na slici 3.2. Ovaj skup podataka sadrzi matricu ekspresije gena,
koordinate Celija i eksperimentalno utvrdene tipove celija za tri faze embrionalnog
razvoja misa, po jedan presek iz prve i druge faze i tri preseka iz trece faze. Matrica

genskih ekspresija za sve preseke dorzalnog srednjeg mozga misa sadrzi 26738 ¢elija i
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Slika 3.8: Tipovi ¢elija (zajedno) za tre¢i presek embriona misa

23955 gena. Sa slike 3.10 gde smo date podatke predstavili tabelarno mozemo videti
da imamo 24045 gena. Medutim, taj broj je manji jer imamo gene ¢ija je ekspresija
nula u svakoj ¢eliji.

Sa slika 3.2 (graficki prikaz) i 3.11 (prikaz datoteke sa podacima o tipovima
¢elija) uocavamo 11 tipova celija za ovaj skup podataka.

Kolona koja nam predstavlja jedinstveni identifikator ¢elije nam moze pomodéi
prilikom odredivanja koje ¢elije pripadaju kom preseku. Celije koje imaju oznaku
,_ 1”7 na kraju predstavljaju celije koje pripadaju prvom preseku, one sa oznakom
,, 27 pripadaju drugom preseku, itd. Dodatno, kao $to je to bio slucaj kod embrio-
na misa, i ovde redosled eksperimentalno utvrdenih tipova ¢elija odgovara redosledu
indeksa niza koordinata, kao i redosledu redova u matrici genskih ekspresija. Detalj-
ne statistike za svaki presek su prikazane u tabeli 3.2, dok su na slici 3.12 prikazni

pojedinac¢ni tipovi Celija za svih pet preseka.

’ Redni broj preseka H Broj celija \ Broj gena \ Broj tipova celija ‘
1 3671 17972 11
2 6650 21179 11
3 3648 18442 11
4 5503 20540 11
) 7266 21294 11

Tabela 3.2: Statistike za dorzalni srednji mozak misa
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Slika 3.9: Tipovi ¢elija (pojedina¢no) za sva tri preseka embriona misa
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o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 .. 24035 24036 24037 24038 24039 24040 24041 24042 24043 24044

0 0.000000 00 0725739 0725739 1141836 1141836 0725739 0725739 0725739 0.725739 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000

1 0.000000 0.0 0.000000 1426898 0000000 1748962 0000000 0.000000 0.000000 0.000000 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000

2 0.000000 0.0 0.000000 2051748 0677417 0000000 0000000 1362605 0.000000 0.000000 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000

3 0.000000 00 0.000000 0834627 0.000000 0000000 0000000 0.000000 0.000000 0.000000 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000

4 0000000 00 0000000 2249852 0.000000 0992239 0000000 0.000000 0392239 1806943 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.000000
26733 0.000000 0.0 0.000000 0.000000 0000000 0000000 0000000 1206665 0.000000 0.000000 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000
26734 0.000000 0.0 0.000000 0.000000 0.000000 0000000 0000000 0.000000 0.000000 0.000000 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000
26735 09654521 00 0.000000 0.000000 0.000000 0000000 0954521 2195794 0.000000 0.000000 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000
26736 0.000000 0.0 0.000000 0.000000 0.000000 0000000 0000000 1006583 0.000000 0.000000 .. 00 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.000000
26737 0.000000 0.0 0000000 0.000000 0.000000 0.000000 0000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 00 00 1108686

26738 rows x 23955 columns

Slika 3.10: Tabelarni prikaz matrice genskih ekspresija za dorzalni srednji mozak
misa

CELL.1@8034_1 RGC
CELL.1@0@35_1 Ery
CELL.100191_1 Ery
CELL.188256_1 Ery
CELL.100264_1 Ery

CELL.326357_5 Micro

CELL.326359_5 Fibro

CELL.326384_5 Fibro

CELL.326391_5 Fibro

CELL.326412_5 Fibro

Mame: annotation, Length: 26738, dtype: category

Categories (11, object): ['Endo', 'Ery', 'Fibro', 'GABA MNeu', ..., 'Glu NeuB', 'Micro', 'NeuB', 'RGC']

Slika 3.11: Tipovi ¢elija za dorzalni srednji mozak misa

3.2 Podaci dobijeni Slide-seqV2 tehnikom

Skupovi podataka koji su dobijeni Slide-seqV2 tehnikom i koji su koriséeni u
ovom radu su skupovi za medulu i korteks zdravog ljudskog bubrega i zdravog
bubrega misa [5]. Ovi podaci su u Hjad formatu, kao $to je to bio slucaj i za
podatke dobijene Stereo-seq tehnikom.

Za ovaj skup podataka prvo ¢emo analizirati podatke koji sadrze tipove éelija,
buduéi da je iz njih jasno uocljivo da koristimo jedinstvene barkodove umesto je-
dinstvenih identifikatora za celije (slika 3.13). Kao $to je objasnjeno u poglavlju 2.2,
ova tehnika ne obezbeduje da najmanja jedinica bude tac¢no jedna celija. U ovom
slucaju ¢e obuhvatati jednu do tri celije [9]. S obzirom na to da je veéina ¢elija u
bubregu ¢oveka i misa veca od 10 pm, ovaj pristup je prikladan u ovom kontekstu.

Datoteke koje sadrze niz koordinata ¢elija i matricu genskih ekspresija imaju istu
strukturu kao i te iste datoteke sa skupovima podataka koji su dobijeni Stereo-seq
tehnikom. Takode, redosled tipova ¢elija odgovara redosledu indeksa niza koordina-

ta, kao i redosledu redova u matrici genskih ekspresija. Detaljne statistike za sve
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Slika 3.12: Tipovi ¢elija (pojedinacno) za dorzalni srednji mozak misa

AAAAAAAAAATTAA endothelial cell
AAAAAAAAGCAAAA endothelial cell
AAAAAAACAAAAAC endothelial cell
AAAAAAACAAACAC endothelial cell
AAAAAAATAAATAT endothelial cell
TTTTTTTTGATATT endothelial cell
TTTTTTTTGTAGTT parietal epithelial cell
TTTTTTTTGTCCTT endothelial cell
TTTTTTTTTAGTTT endothelial cell
TTTTTTTITITTITITT endothelial cell

Mame: cell_type, Length: 12531, dtype: category
Categories (17, object): ['native cell', 'endothelial cell', 'mesangial cell', 'podocyte’, ...

Slika 3.13: Tipovi ¢elija za medulu ljudskog bubrega

skupove podataka su prikazane u tabeli 3.3.
Tipovi ¢elija za sve preseke su prikazani na slikama 3.14, 3.15 i 3.17, dok je

detaljniji prikaz svakog tipa pojedinacno dat na slikama 3.16 i 3.18.
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| Skup podataka || Broj ¢elija | Broj gena | Broj tipova ¢elija |
Medula ljudskog bubrega 12531 16816 17
Korteks ljudskog bubrega 10419 16398 17
Bubreg misa 10888 15718 13

Tabela 3.3: Statistike za medulu i korteks ljudskog bubrega i bubreg misa
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5000 A —— kidney proximal convoluted tubule epithelial cell (2)
—— endothelial cell (3)
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g 30001 kidney loop of Henle epithelial cell (9)
8 —— parietal epithelial cell (10)
: : blood vessel smooth muscle cell (11)
g 20007 mesangial cell (12)
podocyte (13)
kidney collecting duct principal cell (14)
1000 4 kidney distal convoluted tubule epithelial cell (15)
—— native cell (16)
0 . kidney loop of Henle thin descending limb epithelial cell (17)
IUI()U 20‘00 30‘00 4060 50‘00 6000
cell x coordinate
Slika 3.14: Tipovi ¢elija (zajedno) za medulu ljudskog bubrega
—— kidney collecting duct intercalated cell (1)
—— kidney proximal convoluted tubule epithelial cell (2)
5000 1 —— endothelial cell (3)
—— kidney loop of Henle thick ascending limb epithelial cell (4)
—— leukocyte (5)
4000 —— pericyte (6)
* ——— kidney connecting tubule epithelial cell (7)
.E —— kidney interstitial fibroblast (8)
T 30004 kidney loop of Henle epithelial cell (9)
S —— parietal epithelial cell (10)
: blood vessel smooth muscle cell (11)
Y 20001 mesangial cell (12)
podocyte (13)
N kidney collecting duct principal cell (14)
1000 4 kidney distal convoluted tubule epithelial cell (15)
—— native cell (16)
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T T T T T T
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cell x coordinate

Slika 3.15: Tipovi ¢elija (zajedno) za korteks ljudskog bubrega
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Slika 3.16: Tipovi ¢elija (pojedinacno) za medulu i korteks ljudskog bubrega, redom
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Slika 3.17: Tipovi ¢elija (zajedno) za bubreg misa
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Slika 3.18: Tipovi ¢elija (pojedinacno) za bubreg misa
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Glava 4

Problemi 1 metode

Dva glavna problema ovog rada koja ¢e biti istrazena u ovom radu su sledeca:
1. Ispitati zavisnosti izmedu koordinata ¢elija i njihovih genskih ekspresija.

e Metoda: Definisati meru koja ¢e Sto bolje opisati ovu zavisnost izmedu

koordinata celija i njihovih genskih ekspresija (u daljem tekstu Metoda
1).

2. Ispitati uticaja prostorne i genske komponente na tip celije.

e Metoda: Primeniti Leiden algoritam klasterovanja nad podacima koji su
dobijeni tehnikama prostorne transkriptomike (u daljem tekstu Metoda
2).

4.1 Metoda 1

Neka su grafovi G; i Gy koordinatni i genski graf, redom, koji se formiraju na
osnovu niza koordinata celija, odnosno na osnovu matrice genskih ekspresija. Kod
oba grafa ¢vorovi su Celije i svaka dva ¢vora su povezana otezanom granom. U ko-
ordinatnom grafu GG tezine grana su euklidska rastojanja izmedu koordinata éelija,
dok su u grenskom grafu (G5 to euklidska rastojanja izmedu vektora redukovanih gen-
skih ekspresija, gde je redukcija genskih ekspresija uradena primenom PCA metode
(eng. Principal Component Analysis).

Neka je D' matrica susedstva za graf G gde je:

Dj; = \/(% —z;)” + (Y — ;)
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rastojanje izmedu koordinata (x;, y;) celije ¢; 1 (z;, y;) Celije ¢;, a D?* matrica

susedstva za graf Gy gde je:

3

ij = (pcair — peay)?
k=1
rastojanje izmedu vektora redukovanih genskih ekspresija pca; = (pca;1, ... , pca;,)
celije ¢; i peay = (pcaji, ... , pcajy,) Celije ¢;, gde je n broj PCA komponenti. Matrice

susedstva D' i D? su prikazane na slici 4.1.

] i

Slika 4.1: Matrice susedstva za grafove G i G

Kako bi moglo da se uradi poredenje koordinatnog i genskog grafa, odnosno
poredenje rastojanja iz njihovih matrica susedstva D! i D?, potrebno je uraditi
normalizaciju tih vrednosti. Ovde je primenjena min-max normalizacija vrednosti
na opseg [0,1] tako Sto je od svih rastojanja iz datih matrica susedstva oduzeta
minimalna vrednost, a zatim su takva rastojanja podeljena sa razlikom maksimalne
i minimalne vrednosti.

Neka je CDM matrica (eng. Cell Distribution Metric) razlika redukovanih i nor-
malizovanih matrica susedstva D' i D?. Njene vrednosti su u opsegu [—1,1] i bice
blizu nule kada za dve ¢elije vazi da imaju priblizno koordinatno i gensko rastojanje,
bilo da je ono veliko (¢éelije su prostorno udaljene i vektori genskih ekspresija su im
razli¢iti) ili malo (éelije su prostorno bliske i vektori genskih ekspresija su im sli¢ni).
U tom kontekstu, ova matrica predstavlja poredenje grafova G i Gs.

Ono 8to bismo zeleli da ispitamo jeste §ta nam CDM matrica moze otkriti o
samom odnosu izmedu koordinata celija i njihovih genskih ekspresija. Ako bi ras-

podela vrednosti iz CDM matrice bila normalna tako da je njena srednja vrednost
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bliska nuli, onda bi to znacilo da imamo gomilanje vrednosti oko nule, odnosno da
u datom uzorku postoji veliki broj éelija kod kojih su vrednosti iz matrice D! sli¢ne
odgovarajué¢im vrednostima iz matrice D?. Ovo bi znadilo da postoji veliki broj ¢elija
koje su prostorno bliske i imaju sli¢nu gensku ekspresiju ili suprotno - prostorno su
udaljene i imaju razlicite genske ekspresije. Ako bi srednja vrednost bila pomerena
u levo ili desno, to bi znacilo da imamo veliki broj ¢elija u datom uzorku koje su
prostorno bliske, ali se razlikuju po genskim ekspresijama ili suprotno - prostorno

su udaljene, ali su im genske ekspresije sli¢ne.

4.2 Metoda 2

Rastojanja izmedu ¢vorova kod grafova G; i G su normalizovana pomoc¢u min-
max normalizacije, a zatim su oni redukovani tako da svaki ¢vor zadrzi najvise 30
najblizih suseda. Graf G, koji predstavlja uniju grafova G, i Gs, ima iste ¢vorove
kao i grafovi G i Gy (éelije su évorovi), dok grana izmedu dva ¢vora vy i v9 postoji
ako postoji grana izmedu ta dva ¢vora u bar jednom od redukovanih grafova G i
(G5 i ona je jednaka:

k- (t1 + t2)

gde je t; tezina grane izmedu v; i vo u G; ako takva grana postoji u tom grafu, inace
jet; =0 (i=1,2), dok je k = % ako grana izmedu v i vy postoji u oba redukovana
grafa G i G5, a inace je k = 1.

Klasterovanje grafa G ¢e biti uradeno pomoéu Leiden algoritma. Leiden algori-
tam je algoritam za detekciju klastera unutar grafa, ¢iji se kvalitet pronalaska gusto
povezanih klastera unutar grafa meri pomoéu modularnosti. Modularnost u Leiden

algoritmu se ra¢una na slede¢i nacin:

1 ki,
Q=5 > (Az‘j - %> 8(ci; ¢5)

]
gde je A;; tezina grane izmedu ¢vorova ¢ i j, k; i k; sume tezina grana vezanih za
¢vorove i i j, 2m suma svih teZina grana u grafu, ¢; i ¢; dodeljeni klasteri za ¢vorove i
ij10(ci, c;) Kronekerova delta funkcija. Ona moze imati vrednosti iz opsega [—1, 1],
gde su vrednosti manje od —0.5 retke [7, 3|. Visoke pozitivne vrednosti, bliske 1,
ukazuju na to da su ¢vorovi unutar istog klastera gusto povezani, sa manje veza za
ostalim klasterima. Suprotno, vrednosti bliske nuli ili manje ukazuju na to da nema

jasne podele na klastere, odnosno da podela na klastere nije bolja od nasumicne.
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Ovaj algoritam se izvrSava u Cetiri koraka koja se ponavaljaju sve dok je poboljsanje

modularnosti moguce [13]:
1. Faza brzog lokalnog pomeranja:

e Ulazni parametar za ovu fazu su graf GG i particija P, koja je na pocetku
takva da je svaki ¢vor zaseban klaster. Izlazni parametar je unapredena

particija P.
e Algoritam iterira kroz niz svih ¢évorova () u grafu G.

e Zasvaki ¢vor v odreduje se klaster C' koji ¢e doprineti najve¢em poveéanju

modularnosti particije P.

e Ako pomeranje ¢vora v u klaster C' poboljsava modularnost particije P,

¢vor se premesta u taj klaster i na taj nacin se azurira particija P.
e Zatim se odreduju susedi ¢vora v koji nisu u klasteru C'i koji nisu ve¢ u
nizu ) i oni se dodaju u niz Q).

e Prethodni koraci se ponavljaju sve dok se ne posete svi ¢vorovi iz niza Q).
2. Faza unapredenja:

e Ulazni parametari za ovu fazu su graf G i particija P. Izlazni parametar

je unapredena particija Prcfined-
e U ovoj fazi algoritam pokuSava da dodatno unapredi klastere.

e Na pocetku, u unapredenu particiju Prcfineq ¢ stavljaju svi ¢vorovi grafa

G, koji se ponovo tretiraju kao odvojeni klasteri.

e Prolazi se iterativno kroz klastere C' particije P i unapreduje se klaster
C:
— Prolazi se kroz one ¢vorove v klastera C' koji su gusto povezani u tom
klasteru i za koje vazi da nisu ve¢ spojeni sa nekim drugim klasterom
u ovoj fazi.
— Zatim se od onih klastera iz unapredene particije Prcfined koji su
gusto povezani na slu¢ajan nac¢in bira klaster C’ i cvor v se premesta
u njega.
— Prethodni korak povecava modularnost jer se ne razmatraju preme-

Stanja koja bi smanjila modularnost.
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e Nakon zavrSetka ove faze, klasteri iz particije P mogu biti podeljeni na

vise manjih klastera unutar unapredene particije Prcfined-
3. Agregacija:

e Ulazni parametari za ovu fazu su graf G i unapredena particija Py fined-

Izlazni parametar je agregirani graf G,

e Nakon faze unapredenja, svaki klaster iz particije Prcfinea postaje ¢vor u

novom grafu G, .

e Grane se formiraju izmedu ¢vorova (klastera) na osnovu veza izmedu

njihovih ¢lanova u originalnom grafu G.

e Rastojanje izmedju dva klastera iz G, odnosno dva ¢vora iz Gy, pred-

stavlja sumu rastojanja izmedu ¢vorova tih klastera.

4. Particija koja je dobijena iz prvog koraka P se azurira vrednostima za nove
¢vorove iz agregiranog grafa Gyg.. Odnosno, ako je skup ¢vorova iz G sada

jedan ¢vor u Gy, to Ce biti azurirano u particiji P.

Tokom klasterovanja proba¢emo kombinacije razli¢itog broja najblizih suseda za
oba grafa. Broj najblizih suseda za koordinatni graf uzima vrednosti iz skupa {0, 1, 2,
3,4,5,6,7,8,9,10, 15, 20}, dok broj najblizih suseda za genski graf uzima vrednosti
iz skupa {5, 10, 15, 20, 25, 30}. Za odredivanje optimalanog broja suseda koji ¢e
nam pruziti klastere koji najvise odgovaraju eksperimentalno utvrdenim tipovima
¢elija koristicemo ARI skor (eng. Adjusted Random Index). ARI skor je statisticka
metrika koja se koristi za merenje sli¢nosti izmedu dve particije skupa podataka,
obi¢no izmedu stvarne particije (eng. ground truth), u ovom sluc¢aju eksperimentalno
utvrdenih tipova celija i particije koja je dobijena analizom, odnosno klastera koje

smo dobili na osnovu Leiden algoritma i on se ra¢una na sledeci nacin:
S () = [ () 2 ()] /6)
L@+ 0)] - (2@ sG]/

gde je n;; broj ¢vorova koji su istovremeno u klasteru ¢ u prvoj particiji i u klasteru

ARI =

J u drugoj particiji, a; broj ¢vorova u klasteru ¢ u prvoj particiji, b; broj ¢vorova
u klasteru j u drugoj particiji, n ukupan broj ¢vorova u grafu, (g) broj svih mo-
guéih parova ¢vorova u grafu. On moZe uzimati vrednosti iz opsega [—1, 1], gde su

vrednosti manje od —0.5 retke [1]. Visoke pozitivne vrednosti, bliske 1, ukazuju da
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su dve particije (stvarna i dobijena analizom) vrlo sli¢ne. Suprotno, vrednosti bliske
nuli ili manje ukazuju na to da su dve particije nezavisne, odnosno da izmedu njih
nema sli¢nosti. Optimalan broj suseda za koordinatni i genski graf ukazace na uticaj
koordinata ¢elije, odnosno genskih ekspresija éelije na tip celije.

U nastavku ovog rada, ispitacemo predstavljene metodologije na skupovima po-

dataka za embrion i dorzalni srednji mozak misa, kao i na meduli i korteksu ljudskog

bubrega i bubregu misa.
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Glava 5

Rezultati

U ovom poglavlju biée prikazani rezultati koji su dobijeni za embrion i dorzalni

srednji mozak misa, kao i za medulu i korteks ljudskog bubrega i bubreg misa.

5.1 Embrion misa

Problem 1

Raspodele vrednosti iz matrica D! za tri preseka embriona miSa su prikazane na
slici 5.1.
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Slika 5.1: Raspodela vrednosti iz matrica susedstva D! za tri preseka embriona misa

Pre formiranja matrice susedstva D? za ove skupove podataka, iz vektora genskih
ekspresija izbacene su vrednosti za gene koji nisu ispoljeni ni u jednoj ¢eliji. Zatim
je uradena redukcija genskih komponenti pomoéu PCA metode. Slika 5.2 prikazuje
koliko procenta varijanse podataka je pokriveno u odnosu na broj PCA komponenti.
Kako je potrebno dosta komponenti da se pokrije 80% varijanse podataka (za prvi

i drugi presek 3400, dok za tre¢i 4500 PCA komponenti), prvo su uradene analize
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sa manjim brojem PCA komponenti. Raspodele vrednosti iz matrica D? za embrion

misa sa 40 PCA komponenti su prikazane na slici 5.3.
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Slika 5.2: Procenat varijansi koji je pokriven u odnosu na broj PCA komponenti za
tri preseka embriona misa
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Slika 5.3: Raspodela vrednosti iz matrica susedstva D? za tri preseka embriona misa

Kako bi poredenje rastojanja iz matrica susedstva koordinatnog i genskog gra-
fa bilo korektno, potrebno je uraditi njihovu adekvatnu normalizaciju. Prikazane
raspodele vrednosti iz matrica susedstva D? pokazuju da mali broj parova celi-
ja ima znatno veca rastojanja vektora genskih ekspresija od ostalih parova (ma-
nje od 1%). Ovo povladi raspodele ka desnom kraju, $to nas navodi da pre nego
Sto se primeni normalizacija, izbace oni parovi ¢elija ¢ija rastojanja nisu u opsegu
[mean — 3 - std,mean + 3 - std], gde je mean srednja vrednost, a std standardna
devijacija raspodele vrednosti iz matrice susedstva D?. Rastojanja za iste parove
¢elija su izbacena i iz matrica D!. Nakon ove modifikacije matrica susedstva D! i
D? uradena je min-max normalizacija vrednosti iz ovih matrica. Na slikama 5.4 1 5.5
su prikazane raspodele redukovanih i normalizovanih matrica D! i D?. Raspodela
vrednosti iz redukovane i normalizovane matrice D' izgleda sli¢no kao i raspodela
vrednosti iz matrice D!, dok kod matrice D? sada uo¢avamo ravnomerniju raspodelu
vrednosti.

Raspodela vrednosti iz CDM matrice, koja predstavlja razliku redukovanih i

normalizovanih matrica D! i D?, predstavljena je na slici 5.6. Prikazane raspodele
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Slika 5.4: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih matrica susedstva
D' za tri preseka embriona misa
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Slika 5.5: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih matrica susedstva
D? za tri preseka embriona misa sa 40 PCA komponenti

vrednosti iz CDM matrica imaju vrlo sli¢ne srednje vrednosti, medijane i moduse za
koje vazi mean > median > mode (slika 5.7). Ovo nam ukazuje da su ove raspodele
blago desno nagnute, Sto znaci da se rep distribucije proteze prema desno, te da
postoje neke vise vrednosti koje povlace srednju vrednost u tom smeru. Negativna
zakrivljenost za prvi i trec¢i skup podataka ukazuje da su repovi raspodela ,laksi”; tj.
manje izrazeni u odnosu na normalnu raspodelu, dok nam pozitivna zakrivljenost za
drugi skup podataka ukazuje da su repovi raspodele ,tezi”, tj. viSe izrazeni u odnosu
na normalnu raspodelu [2]. Dodatno, srednje vrednosti ovih raspodela su bliske nuli
Sto ukazuje da postoji veliki broj éelija koje su prostorno bliske i imaju sli¢nu gensku
ekspresiju ili suprotno - prostorno su udaljene i imaju razli¢ite genske ekspresije.
Kako 40 PCA komponenti ne pokriva ni 1% varijanse podataka, prikazacemo
raspodele vrednosti iz matrica D? sa brojem PCA komponenti tako da je pokri-
veno 80% varijanse podataka (slika 5.8). Kao i za 40 PCA komponenti i ovde su
iz matrica susedstva D? izbadeni oni parovi éelija ¢ija rastojanja nisu u opsegu
[mean — 3 - std, mean + 3 - std]. Rastojanja za iste parove ¢elija su izbafena i iz
matrica D!. Zatim je uradena min-max normalizacija vrednosti iz redukovanih ma-

trica susedstva D! i D% Na slikama 5.9 i 5.10 su prikazane raspodele redukovanih i

31

1.0

1.0




GLAVA 5. REZULTATI

Histogram of dissimilarity Histogram of dissimilarity Histogram of dissimilarity

P
2
g
s

120000

o
2
3
8

50000
50000

mu
g g
g 3
g 8

8
3
8
s

40000

30000

g
g

30000

8 2
g
8
8

20000

~N

0000

...
3
E]
S
»
3
g
S

10000

Number of cdm values with specified dissimilarity

o 02100 =075 -0.50 -0.25 0.00 0.25 050 075 1.00

Normalized dissimilarity

02100 <075 -0.50 -0.25 0.00 0.5 050 075 1.00
Normalized dissimilarity

=1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 050 0.75 100
Normalized dissimilarity

Number of cdm values with specified dissimilarity
Number of cdm values with specified dissimilarity

Slika 5.6: Raspodela vrednosti iz CDM matrice za tri preseka embriona misa sa 40
PCA komponenti
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Slika 5.7: Srednja vrednost, medijana, modus i zakrivljenost za tri preseka embriona
misa sa 40 PCA komponenti, redom

normalizovanih matrica D' i D?. Kao §to smo imali i kod slu¢aja sa manjim brojem
PCA komponenti, tako je i ovde raspodela redukovane i normalizovane matrice D*
sli¢na raspodeli matrice D', dok kod redukovane i normalizovane matrice D? sada
uocavamo ravnomerniju raspodelu vrednosti.

Raspodela vrednosti iz CDM matrice predstavljena je na slici 5.11. Prikazane
raspodele vrednosti iz CDM matrica imaju vrlo sli¢ne srednje vrednosti, medijane i
moduse za koje ponovo vazi mean > median > mode, gde su nam sve tri vrednosti
bliske (slika 5.12). Ovo nam ukazuje da su ove raspodele skoro simetri¢ne, blago
desno nagnute. Negativna zakrivljenost ukazuje da su repovi raspodela ,laksi”, tj.
manje izrazeni u odnosu na normalnu raspodelu. Sada su srednje vrednosti pomerene
levo od nule, §to ukazuje da ima veliki broj ¢elija koje su prostorno bliske, ali se

razlikuju po genskim ekspresijama. Ovo je nije u saglasnosti sa razultatima sa 40
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Slika 5.8: Raspodela vrednosti iz matrica susedstva D? za tri preseka embriona misa
sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse
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Slika 5.9: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih matrica susedstva
D! za tri preseka embriona misa sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno
80% varijanse
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Slika 5.10: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih matrica susedstva
D? za tri preseka embriona misa sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno
80% varijanse

PCA komponenti.

Problem 2

Klasterovanje unije normalizovanih grafova G i Gy uradeno je pomoc¢u Leiden
algoritma sa kombinacijom razli¢itih brojeva najblizih suseda za oba grafa sa 40

PCA komponenti. Broj najblizih suseda za koordinatni graf uzima vrednosti iz sku-
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Slika 5.11: Raspodela vrednosti iz CDM matrice za tri preseka embriona miSa sa
brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse
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Slika 5.12: Srednja vrednost, medijana, modus i zakrivljenost za tri preseka embriona
misa sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse

pa {0, 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 15, 20}, dok broj najblizih suseda za genski graf
uzima vrednosti iz skupa {5, 10, 15, 20, 25, 30}. Kako bismo dobili klastere koji u
najvecoj meri odgovaraju eksperimentalno utvrdenim tipovima ¢elija, kao i optima-
lan broj najblizih suseda za koordinatni i genski graf, odredi¢emo ARI skor za sve
kombinacije.

ARI skor za prvi presek embriona misa se kreée u opsegu [0.214,0.416]. Klaste-
rovanje sa najmanjim AR/ skorom od 0.214 ima 20 najblizih suseda za koordinatni
graf i 5 najblizih suseda za genski graf. Modularnost za ovo klasterovanje je 0.829,
Sto ukazuje da su su ¢elije unutar istih klastera gusto povezane. Dok optimalno kla-
sterovanje za ovaj presek ima ARI skor 0.416 i kod njega je broj najblizih suseda za
koordinatni graf 8, a za genski 30. Modularnost za ovo klasterovanje ima vrednost

0.783, sto opet ukazuje da su celije unutar istih klastera gusto povezane. Medutim,

34



GLAVA 5. REZULTATI

ARI skor nije zadovoljavajuc¢i. Dodatno, klasterovanje sa 0 najblizih suseda za ko-
ordinatni graf i 30 za genski graf ima ARI skor 0.350, koji je priblizan skoru za
optimalno klasterovanje. Ovo ukazuje na to da genska komponenta ima mnogo veéi
uticaj na tip ¢elije, ali i da uticaj koordinatne komponente nije zanemarljiv i da on

doprinosi povec¢anju ARI skora.
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Slika 5.13: Eksperimentalno utvrdeni tipovi Celija i tipovi Celija koji su dobijeni
optimalnim klasterovanjem za prvi presek embriona misa

Na slici 5.13 su prikazani eksperimentalno utvrdeni tipovi ¢elija i tipovi koje
smo dobili klasterovanjem sa najveé¢im ARI skorom. Ako ih uporedimo, vide¢emo
da imamo dosta sli¢nosti i dobro odredenih klastera (vezivno tkivo (3) se u velikoj
meri poklapa sa klasterom 11, mezoderm (2) sa klasterom 9, srce (9) sa klasterom
4, itd.), ali i onih koji su raspar¢ani na manje klastere (mozak (8) koji je rasparcan
na klastere 5, 6 1 15), 8to je u skladu sa dobijenim AR/ skorom.

Sli¢ni rezultati se dobijaju i za preostala dva preseka embriona misa. Detaljne
statistike za sve preseke su prikazane u tabeli 5.1. Uoc¢avamo da je kod svih preseka
uticaj genske komponente na tip ¢elije veéi nego uticaj koordinatne, ali i da uticaj
koordinatne komponente nije zanemarljiv i da doprinosi poboljsanju klasterovanja,

odnosno preklapanja klastera sa eksperimentalno utvrdenim tipovima c¢elija. ARI
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Redni broj || Broj suseda | Broj suseda | ARI | Modularnost | Broj Broj
preseka za G za Go skor klastera | tipova
¢elija
1 8 30 0.416 | 0.783 16 12
0 30 0.350 | 0.829 19 12
20 5 0.214 | 0.854 17 12
2 3 15 0.573 | 0.745 13 13
0 15 0.507 | 0.770 14 13
15 5 0.272 | 0.776 16 13
3 8 30 0.583 | 0.757 15 18
0 30 0.489 | 0.810 18 18
15 5 0.269 | 0.817 15 18

Tabela 5.1: Statistike za optimalno klasterovanja, klasterovanje na osnovu samo
genskog grafa i klasterovanje sa najmanjim ARI skorom za sve preseke embriona

misa, redom

Broj PCA komponenti

Minimalni ARI skor

Maksimalni ARI skor

40
3400

0.214
0.026

0.416
0.282

Tabela 5.2: Statistike za 40 i 3400 PCA komponenti za prvi presek embriona misa

skorovi su nesto veéi za drugi i treéi presek, odnosno kod njih postoji vise preklapanja

klastera sa eksperimentalno utvrdenim tipovima celija.

Povecanje broja PCA komponenti doprinosi jos losijem ARI skoru, tako da kla-

sterovanja sa ve¢im broj PCA komponenti ovde nece biti prikazana (tabela 5.2).

Zakljucak

Iz prilozenih rezultata uocavamo:

e da se na osnovu srednje vrednosti CDM matrice sa 40 PCA komponenti i

sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse podataka

dobijaju rezultati koji nisu u saglasnosti, i

e da klasteri, dobijeni Leiden algoritmom klasterovanja nad unijom koordinat-

nog i genskog grafa, nemaju zadovoljavaju¢e poklapanje sa eksperimentalno

utvrdenim tipovima celija

36




GLAVA 5. REZULTATI

5.2 Dorzalni srednji mozak misa

Problem 1

Raspodele vrednosti iz matrica D! za pet preseka dorzalnog srednjeg mozga misa

su prikazane na slici 5.14.
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Slika, 5.14: Raspodela vrednosti iz matrica susedstva D! za 5 preseka dorzalnog
srednjeg mozga misa

Pre formiranja matrice susedstva D? za ove skupove podataka, iz vektora genskih
ekspresija izbacene su vrednosti za gene koji nisu ispoljeni ni u jednoj ¢eliji. Zatim
je uradena redukcija genskih komponenti pomoéu PCA metode, kao Sto smo to
uradili i za embrion misa (slika 5.15). Kako je potrebno dosta komponenti da se
pokrije 80% varijanse podataka (za prvi i treéi presek 2300, drugi 3800, cetvrti
3200, i za peti 4000 PCA komponenti), prvo su uradene analize sa manjim brojem
PCA komponenti. Raspodele vrednosti iz matrica D? za embrion miga sa 40 PCA
komponenti su prikazane na slici 5.16.

Kako bi poredenje rastojanja iz matrica susedstva koordinatnog i genskog grafa
bilo korektno, potrebno je uraditi njihovu adekvatnu normalizaciju. Prikazane raspo-
dele vrednosti iz matrica susedstva D? pokazuju da mali broj parova ¢elija ima znat-
no veca rastojanja vektora genskih ekspresija od ostalih parova, kao i kod embriona
misa. Ovo ponovo povlaci raspodelu ka desnom kraju, i zato se i ovde radi izbaciva-
nje onih parova ¢elija ¢ija rastojanja nisu u opsegu [mean — 3 - std, mean + 3 - std|,
gde je mean srednja vrednost, a std standardna devijacija raspodele vrednosti iz

matrice susedstva D?. Rastojanja za iste parove ¢elija su izbacena i iz matrica D?.
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Slika 5.15: Procenat varijansi koji je pokriven u odnosu na broj PCA komponenti
za 5 preseka razvoja dorzalnog srednjeg mozga miSa
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Slika 5.16: Raspodela vrednosti iz matrica susedstva D? za 5 preseka dorzalnog
srednjeg mozga misa sa 40 PCA komponenti

Kao i kod embriona misa, nakon redukcije matrica susedstva uradena je min-max
normalizacija vrednosti iz tih matrica. Na slikama 5.17 i 5.18 su prikazane raspodele
redukovanih i normalizovanih matrica D' i D?. Raspodela vrednosti iz redukovane i
normalizovane matrice D! izgleda sli¢no kao i raspodela vrednosti iz matrice D!, dok
kod redukovane i normalizovane matrice D? sada uo¢avamo ravnomerniju raspodelu
vrednosti.

Raspodela vrednosti iz CDM matrice predstavljena je na slici 5.19. Sa datih
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Slika 5.17: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih matrica susedstva
D! za 5 preseka dorzalnog srednjeg mozga misa sa 40 PCA komponenti
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Slika 5.18: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih matrica susedstva
D? za 5 preseka dorzalnog srednjeg mozga misa sa 40 PCA komponenti

slika uoc¢avamo da su prva i tre¢a raspodela bimodalne, odnosno da imaju dva jasno
izrazena maksimuma. Prikazane raspodele vrednosti iz CDM matrica imaju vrlo
slicne srednje vrednosti, medijane i moduse za koje vazi mean > median > mode
(slika 5.20). Ovo nam ukazuje da su ove raspodele desno nagnute, $to znaci da se
rep distribucije proteze prema desno, te da postoje neke vise vrednosti koje povla-

¢e srednju vrednost u tom smeru. Pozitivna zakrivljenost kod poslednjeg preseka
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ukazuje da su repovi raspodela ,tezi”, tj. malo viSe izrazeni u odnosu na normalnu
raspodelu. Dok, negativna zakrivljenost kod svih ostalih preseka ukazuje da su re-
povi raspodela ,laksi”, tj. manje izrazeni u odnosu na normalnu raspodelu. Dodatno,
srednje vrednosti datih raspodela su pomerene desno od nule $to ukazuje da postoji

veliki broj ¢elija koje su prostorno udaljene, ali su im genske ekspresije sli¢ne.

z Histogram of z Histogram of dissimilari £ Histogram of dissimilarity
Rt K 5
£ £ 70000 £ 20000

v e
H 3 60000 517500
15000 3 3
s = €1
§ E 50000 H 5000
12500 & #12500
] 540000 5
$ 10000 H 10000
g g | 9
2 7500 %30000 2 7500
H £ 20000 H
§ 5000 § § 5000
g 2500 gmooo § 2500

z

H . £ L ) £
S %2100 <075 -050 -025 0.00 050 5 92100 -075 -050 -0.25 000 025 050 075 100 5 %2100 075 -0.50 -025 000 025 050 0.75

0.25 0.00
Normalized dissimilarity Normalized dissimilarity Normalized dissimilarity

Histogram of Histogram of dissimilarit

®
g
g

40000
70000
60000

50000

fied dissimilarity
fied dissimilarity

30000

N

40000
30000
10000

(S
5 8
g g
g 8

Number of cdm values with speci
Number of cdm values with spec

0 0

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 025 0.50 0.75 1.
Normalized dissimilarity

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 025 050 075

0.
Normalized dissimilarity

Slika 5.19: Raspodela vrednosti iz CDM matrice za 5 preseka dorzalnog srednjeg
mozga sa 40 PCA komponenti
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Slika 5.20: Srednja vrednost, medijana, modus i zakrivljenost za 5 preseka dorzalnog
srednjeg mozga sa 40 PCA komponenti
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Kako 40 PCA komponenti ne pokriva ni 1% varijanse podataka, prikaza¢emo ras-
podele vrednosti iz matrica D? za dorzalni srednji mozak misa sa brojem PCA kom-
ponenti tako da je pokriveno 80% varijanse podataka, kao §to smo to uradili i kod em-
briona misa (slika 5.21). Kao i za 40 PCA komponenti i ovde su iz matrica susedstva
D? izbageni parovi ¢elija ¢ija rastojanja nisu u opsegu [mean — 3- std, mean+ 3 std.
Rastojanja za iste parove ¢elija su izbacena i iz matrica D'. Zatim je uradena min-
max normalizacija vrednosti iz redukovanih matrica susedstva D' i D?. Na slikama
5.22 i 5.23 su prikazane raspodele redukovanih i normalizovanih matrica D' i D?.
Kao $to smo imali i kod sluc¢aja sa manjim brojem PCA komponenti, tako je i ovde
raspodela redukovane i normalizovane matrice D! sli¢na raspodeli matrice D!, dok
kod redukovane i normalizovane matrice D? sada uo¢avamo ravnomerniju raspodelu

vrednosti.
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Slika 5.21: Raspodela vrednosti iz matrica susedstva D? za 5 preseka dorzalnog
srednjeg mozga misa sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse

Raspodela vrednosti iz CDM matrice predstavljena je na slici 5.24. Uoc¢avamo
da su i ovde vrlo sli¢ne srednje vrednosti, medijane i modusi za koje ponovo vazi
mean > median > mode (slika 5.25), gde su srednje vrednosti i medijane bliske, a
zakrivljenost negativna. Stoga, i ovde su raspodele desno nagnute, a njihovi repovi
»laksi”) tj. manje izrazeni u odnosu na normalnu raspodelu, kao sto je bilo i kod
raspodela sa 40 PCA komponenti. Kod prvog preseka sve tri vrednosti su vrlo bliske,
Sto ukazuje da je ova raspodela skoro simetri¢na, blago desno nagnuta. Ovde su

srednje vrednosti pomerene levo od nule, sto ukazuje da postoji veliki broj éelija koje
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Slika 5.22: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih matrica susedstva
D' za 5 preseka dorzalnog srednjeg mozga sa brojem PCA komponenti tako da je

pokriveno 80% varijanse
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Slika 5.23: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih matrica susedstva
D? za 5 preseka dorzalnog srednjeg mozga sa brojem PCA komponenti tako da je

pokriveno 80% varijanse

su prostorno bliske, ali se razlikuju po genskim ekspresijama. Ovo nije u saglasnosti

sa razultatima sa 40 PCA komponenti.
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Slika 5.24: Raspodela vrednosti iz CDM matrice za 5 preseka dorzalnog srednjeg
mozga misa sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse
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Slika 5.25: Srednja vrednost, medijana, modus i zakrivljenost za 5 preseka dorzalnog
srednjeg mozga misa sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse

Problem 2

Klasterovanje unije normalizovanih grafova G i G5 uradeno je pomocu Leiden

algoritma sa kombinacijom razli¢itih brojeva najblizih suseda za oba grafa sa 40 PCA

komponenti. Broj najblizih suseda za koordinatni graf uzima vrednosti iz skupa {0,
1,2,3,4,5,6,7, 8,9, 10, 15, 20}, dok broj najblizih suseda za genski graf uzima
vrednosti iz skupa {5, 10, 15, 20, 25, 30}. Kako bismo dobili klastere koji u najvecoj
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meri odgovaraju eksperimentalno utvrdenim tipovima ¢elija, kao i optimalan broj
najblizih suseda za koordinatni i genski graf, i ovde ¢emo odrediti ARI skor za sve
kombinacije.

ARI skor za prvi presek dorzalnog srednjeg mozga misa se kreée u opsegu
[0.058,0.208]. Klasterovanje sa najmanjim ARI skorom od 0.058 ima 9 najblizih
suseda za koordinatni graf i 5 najblizih suseda za genski graf. Modularnost za ovo
klasterovanje je 0.621, Sto ukazuje da su su ¢elije unutar istih klastera nisu dovoljno
gusto povezane. Dok optimalno klasterovanje za ovaj presek ima ARI skor 0.208
i kod njega je broj najblizih suseda za koordinatni graf 5, a za genski 25. Modu-
larnost za ovo klasterovanje ima vrednost 0.394, Sto opet ukazuje da celije unutar
istih klastera nisu gusto povezane. Dakle, osim §to ARI skor nije zadovoljavajuéi, ni
modularnost nije zadovoljavajuc¢a. Dodatno, klasterovanje sa 0 najblizih suseda za
koordinatni graf i 25 za genski graf ima ARI skor 0.172, koji je priblizan skoru za
optimalno klasterovanje. Ovo ukazuje na to da genska komponenta ima mnogo veci
uticaj na tip celije, ali i da uticaj koordinatne komponente nije zanemarljiv i da on
doprinosi poveé¢anju ARI skora, kao $to smo imali i kod embriona misa. Kod ovog
preseka postoje klasterovanja koja imaju vrednosti ARI skora koje su veée od 0.2,
Sto je vrlo blizu optimalnog ARI skora. To su klasterovanja (4, 15), (7,20), (8,30),
gde nam je prvi element iz para broj najblizih suseda za koordinatni graf, a drugi
broj najblizih suseda za genski graf. Uo¢avamo da je kod svih klasterovanja uticaj
genske komponente veci, ali i da je uticaj koordinatne kopmonente znacajan, kao
Sto smo imali i kod optimalnog klasterovanja.

Na slici 5.26 su prikazani eksperimentalno utvrdeni tipovi ¢elija i tipovi koji su
dobijeni klasterovanjem sa najveé¢im ARI skorom. Ako ih uporedimo, videéemo da
postoje slicnosti (GluNeu ima poklapanja sa klasterom 5, kao i RGC i klaster 4),
ali 1 dosta klastera koji se ne poklapaju (postoji 11 tipova ¢elija, a 5 klastera, Sto
znadi da se vise tipova ¢elija nalazi u istom klasteru), sto je u skladu sa dobijenim
ARI skorom.

Sli¢ni rezultati se dobijaju i za preostala cetiri preseka dorzalnog srednjeg mozga
misa. Detaljne statistike za sve preseke su prikazane u tabeli 5.3. Uoc¢avamo da je kod
svih preseka uticaj genske komponente na tip ¢elije veéi nego uticaj koordinatne, ali
i da uticaj koordinatne komponente nije zanemarljiv i da doprinosi poboljsanju ARI
skora. Kod prvog preseka, ovo poboljSanje je znatno manje nego kod ostalih preseka.
Modularnosti za sva klasterovanja, osim za klasterovanja na osnovu samo genskog

grafa, nisu zadovoljavajuée. ARI skorovi su nesto veci za preseke tri i ¢etiri, odnosno
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Slika 5.26: Eksperimentalno utvrdeni tipovi ¢elija i klasteri koji su dobijeni opti-
malnim klasterovanjem za prvi presek dorzalnog srednjeg mozga misa sa 40 PCA
komponenti

za njih postoji vise preklapanja klastera sa eksperimentalno utvrdenim tipovima
¢elija, ali nedovoljno.

Povecanje broja PCA komponenti doprinosi jos losijem ARI skoru kao i kod
embriona misa. Stoga, klasterovanja sa ve¢im broj PCA komponenti i ovde nece biti

prikazana (tabela 5.4).

Zakljucak
Iz prilozenih rezultata uocavamo:

e da se na osnovu srednje vrednosti CDM matrice sa 40 PCA komponenti i
sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse podataka

dobijaju rezultati koji nisu u saglasnosti, i
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Redni broj || Broj suseda | Broj suseda | ARI | Modularnost | Broj Broj
preseka za G za Go skor klastera | tipova
celija
1 5 25 0.208 | 0.394 5 11
0 25 0.170 | 0.430 5 11
9 5 0.058 | 0.621 20 11
2 5 10 0.396 | 0.560 6 11
0 10 0.202 | 0.644 7 11
20 5 0.027 | 0.746 16 11
3 8 30 0.495 | 0.490 3 11
0 30 0.307 | 0.543 4 11
20 5 0.067 | 0.716 16 11
4 10 25 0.479 | 0.518 5 11
0 25 0.276 | 0.596 7 11
20 5 0.040 | 0.735 20 11
d 9 20 0.367 | 0.519 6 11
0 20 0.191 | 0.630 9 11
20 5 0.053 | 0.743 18 11

Tabela 5.3: Statistike za optimalno klasterovanja, klasterovanje na osnovu samo
genskog grafa i klasterovanje sa najmanjim ARI skorom za sve preseke dorzalnog

srednjeg mozga misa, redom

Broj PCA komponenti

Minimalni ARI skor

Maksimalni ARI skor

40
2300

0.058
0

0.208
0.04

Tabela 5.4: Statistike za 40 1 2300 PCA komponenti za prvi presek dorzalnog srednjeg

mozga misa

e da klasteri nemaju zadovoljavajuce poklapanje sa eksperimentalno utvrdenim

tipovima ¢elija, ¢ak imaju i losije rezultate od embriona misa

5.3 Medula i korteks ljudskog bubrega i bubreg

misSa

Problem 1

Raspodele vrednosti iz matrica D' za ove skupove podataka su prikazane na slici

5.27.
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Slika 5.27: Raspodela vrednosti iz matrica susedstva D' za medulu i korteks ljudskog

bubrega i

bubreg misa, redom

Pre formiranja matrice susedstva D? za ove skupove podataka, iz vektora genskih

ekspresija izbacene su vrednosti za gene koji nisu ispoljeni ni u jednoj ¢eliji. Zatim

je uradena redukcija genskih komponenti pomoéu PCA metode, kao Sto smo to

uradili i za embrion i dorzalni srednji mozak misa (slika 5.28). Kako je i ovde je

potreban veliki broj PCA komponenti da bismo pokrili 80% varijanse podataka

(4500 za prvi, 3000 za drugi i 4000 za tre¢i skup podataka), prvo su uradene analize

sa manjim brojem PCA komponenti. Raspodele vrednosti iz matrica D? za ove

skupove podataka sa 40 PCA komponenti su prikazane na slici 5.29.
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Slika 5.28: Procenat varijansi koji je pokriven u odnosu na broj PCA komponenti

za medulu i korteks ljudskog bubrega i bubreg misa, redom
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Slika 5.29

bubrega i bubreg misa sa 40 PCA komponenti, redom
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: Raspodela vrednosti iz matrica susedstva D? za medulu i korteks ljudskog
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Kod prikazanih raspodela vrednosti iz matrica susedstva D? moZemo uoditi da
postoje parovi ¢elija koji imaju znatno veca rastojanja vektora genskih ekspresija
od ostalih parova, kao $to je bio slucaj kod embriona i dorzalnog srednjeg mozga
miSa. Analogno, i ovde to dovodi do toga da su raspodele pomerene ka desno, $to
nas navodi da pre nego Sto se primeni normalizacija, izbace oni parovi celija ¢ija
rastojanja nisu u opsegu [mean—3-std, mean-+3-std], gde je mean srednja vrednost,
a std standardna devijacija raspodele vrednosti iz matrice susedstva D?. Rastojanja
za iste parove ¢elija su izba¢ena i iz matrica D!, kao i u prethodnim analizama. Zatim
je uradena min-max normalizacija vrednosti iz redukovanih matrica susedstva D!
i D?. Raspodele redukovanih i normalizovanih matrica D' i D? su prikazane na
slikama 5.32 1 5.31. Kao i kod embriona i dorzalnog srednjeg mozga misa i ovde
raspodela vrednosti iz redukovane i normalizovane matrice D' izgleda sli¢no kao i
raspodela vrednosti iz matrice D', dok kod matrice D? sada imamo ravnomerniju

raspodelu vrednosti.
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Slika 5.30: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih modifikovanih ma-
trica susedstva D! za medulu i korteks ljudskog bubrega i bubreg misa sa 40 PCA
komponenti, redom
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Slika 5.31: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih modifikovanih ma-
trica susedstva D? za medulu i korteks ljudskog bubrega i bubreg misa sa 40 PCA
komponenti, redom
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Raspodela vrednosti iz CDM matrice predstavljena je na slici 5.32. Prikazane
raspodele vrednosti iz CDM matrica imaju vrlo sli¢ne srednje vrednosti, medijane
i moduse. Kod medule ljudskog bubrega vazi mean < median < mode, gde su sve
tri vrednosti vrlo bliske §to ukazuje da je ova raspodela skoro simetri¢na, blago levo
nagnuta. Kod korteksa ljudskog bubrega vazi mean < mode < median, gde su opet
sve tri vrednosti vrlo bliske §to ukazuje da je ova raspodela skoro simetri¢na, blago
levo nagnuta. Dok kod bubrega miSa vazi mean > median > mode, gde su sve tri
vrednosti opet vrlo bliske, Sto nam ukazuje da je ova raspodela skoro simetri¢na,
blago desno nagnuta. Pozitivna zakrivljenost ukazuje da su repovi raspodele ,tezi”,
tj. viSe izrazeni u odnosu na normalnu raspodelu (slika 5.33). Dodatno, srednje
vrednosti datih raspodela su pomerene desno od nule, sto ukazuje da ima veliki broj

¢elija koje su prostorno udaljene, ali su im genske ekspresije sli¢ne.
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Slika 5.32: Raspodela vrednosti iz CDM matrice za medulu i korteks ljudskog bu-
brega i bubreg misa sa 40 PCA komponenti, redom

Kako 40 PCA komponenti ne pokriva ni 1% varijanse podataka, prikaza¢emo
raspodele vrednosti iz matrica D? sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno
80% varijanse podataka, kao $to smo to uradili i kod embriona i dorzlanog srednjeg
mozga misa (slika 5.34).

Kao i za 40 PCA komponenti i ovde su iz matrica susedstva D? izbadeni oni
parovi Celija ¢ija rastojanja nisu u opsegu [mean — 3 - std, mean + 3 - std]. Rasto-
janja za iste parove ¢elija su izbacena i iz matrica D'. Zatim je uradena min-max
normalizacija vrednosti iz redukovanih matrica susedstva D! i D?. Na slikama 5.35
i 5.36 su prikazane raspodele redukovanih i normalizovanih matrica D' i D?. Kao
Sto smo imali i kod slu¢aja sa manjim brojem PCA komponenti, tako je i ovde
raspodela redukovane i normalizovane matrice D! sli¢na raspodeli matrice D!, dok
kod redukovane i normalizovane matrice D? sada imamo ravnomerniju raspodelu

vrednosti.
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Slika 5.33: Srednja vrednost, medijana, modus, i zakrivljenost za medulu i korteks
ljudskog bubrega i bubreg misa sa 40 PCA komponenti, redom
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Slika 5.34: Raspodela vrednosti iz matrica susedstva D? za medulu i korteks ljud-
skog bubrega i bubreg miSa sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80%

varijanse podataka, redom
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Slika 5.35: Raspodela vrednosti redukovanih i normalizovanih matrica susedstva D!
za medulu i korteks ljudskog bubrega i bubreg misa sa brojem PCA komponenti
tako da je pokriveno 80% varijanse podataka, redom

Raspodela vrednosti iz CDM matrice predstavljena je na slici 5.37. Prikazane

raspodele vrednosti iz CDM matrica imaju opet vrlo sli¢ne srednje vrednosti, me-
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Slika 5.36: Raspodela vrednosti iz redukovanih i normalizovanih matrica susedstva
D? za medulu i korteks ljudskog bubrega i bubreg misa sa brojem PCA komponenti
tako da je pokriveno 80% varijanse podataka, redom

dijane i moduse. Imamo da je kod medule i korteksa ljudskog bubrega mode >
median > mean, gde su nam srednja vrednost i medijana vrlo bliske. Ovo ukazuje
da su ove raspodele blago nagnute u levo, odnosno da postoje neke vise vredno-
sti koje povlace srednju vrednost u tom smeru. Dok kod bubrega misa vazi da je
median > mean > mode, gde su sve tri vrednosti vrlo bliske, §to ukazuje da je ova
raspodela skoro simetri¢na, blago desno nagnuta. Negativna zakrivljenost ukazuje
da su repovi raspodela ,laksi”, tj. manje izrazeni u odnosu na normalnu raspodelu
(slika 5.38). Sada su srednje vrednosti za medulu i korteks ljudskog bubrega bliske
nuli, sto ukazuje da postoji veliki broj ¢elija koje su prostorno bliske i imaju sli¢-
nu gensku ekspresiju ili suprotno - prostorno su udaljene i imaju razlicite genske
ekspresije. Dok je srednja vrednost kod bubrega misa pomeren desno do nule, $to
ukazuje da ima veliki broj ¢elija koje su prostorno udaljene, ali su im genske ek-
spresije sli¢ne. Za medulu i korteks ljudskog bubrega ovo nije u saglasnosti, dok za

bubreg misa ovo jeste u saglasnosti sa razultatima sa 40 PCA komponenti.
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Slika 5.37: Raspodela vrednosti iz CDM matrice za medulu i korteks ljudskog bu-
brega i bubreg misa sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse
podataka, redom
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Slika 5.38: Srednja vrednost, medijana, modus, i zakrivljenost za medulu i korteks
ljudskog bubrega i bubreg misa sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno
80% varijanse podataka, redom

Problem 2

Klasterovanje unije normalizovanih grafova Gy i Gy uradeno je pomocéu Leiden
algoritma sa kombinacijom razli¢itih brojeva najblizih suseda za oba grafa sa 40 PCA
komponenti. Broj najblizih suseda za koordinatni graf uzima vrednosti iz skupa {0,
1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 15, 20}, dok broj najblizih suseda za genski graf uzima
vrednosti iz skupa {5, 10, 15, 20, 25, 30}. Kako bismo dobili klastere koji u najvecoj
meri odgovaraju realnim tipovima ¢elija, kao i optimalan broj najblizih suseda za
koordinatni i genski graf, i ovde smo odredili ARI skor za sve kombinacije. Medutim,
ovde su vrednosti ARI skora vrlo male (manje od 0.06), pa samim tim ne¢emo moci
da upotrebimo dati skor za uporedivanje uticaja genskih i kordinantnih komponenti
na tip celije, kao sto smo to uradili kod embriona i dorzalnog srednjeg mozga misa.
Sli¢ni rezultati se dobijaju i za preostale skupove podataka. Poveéanje broja PCA
komponenti ne doprinosi poboljsanju ARI skora, tako da klasterovanja sa veéim

broj PCA komponenti i ovde nece biti prikazana.

Zakljucak
Iz prilozenih rezultata uoc¢avamo:

e da se na osnovu srednje vrednosti CDM matrice sa 40 PCA komponenti i

sa brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse podataka
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dobijaju rezultati koji nisu u saglasnosti za medulu i korteks ljudskog bubrega,

a koji su u saglasnosti za bubreg misa, i

e da dobijeni klasteri nisu u skladu sa eksperimentalno utvrdenim skupovima
podataka, ¢ak se zbog izuzetno male vrednosti ARI skora ne moze odrediti
uticaj koordinata i genskih ekspresija ¢elije na tip ¢elije, kao Sto je to uradeno

kod embriona i dorzalnog srednjeg mozga misa

5.4 Diskusija

Srednje vrednosti CDM matrice za 40 PCA komponenti su prikazane na slici
5.39, dok su iste vrednosti za broj PCA komponenti tako da je pokriveno 80%

varijanse podataka prikazane na slici 5.40.

mean
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0.11 I
0.01

o 2 4 6 8 10

Slika 5.39: Srednje vrednosti CDM matrice sa 40 PCA komponenti za embrion misa,
dorzalni srednji mozak misa, medulu i korteks ljudskog bubrega i bubreg misa, redom

Sa slika 3.9, 3.12, 3.16 i 3.18 gde su nam prikazani tipovi ¢elija pojedinacno
uocavamo da kod embriona miSa, pre svega kod prvog i treceg preseka, postoji
viSe celija nego kod preostalih skupova za koje vazi da su prostorno bliske i imaju
slicnu gensku ekspresiju ili suprotno - prostorno su udaljene i imaju razlicite genske
ekspresije. Konkretno, kod prvog preseka embriona miSa to su ¢elije tipa 3, 5, 6,
7,9, 10 i 12, dok kod treéeg preseka embriona misSa to su ¢elije tipa 1, 2, 4, 6, 8,
9113 — 18 (slika 3.9). Na osnovu ovog zapaZanja, moze se oCekivati da su srednje
vrednosti CDM matrice za ove preseke embriona miSa znatno blize nuli u poredenju

sa srednjim vrednostima C'DM matrice za ostale skupove.
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Slika 5.40: Srednje vrednosti CDM matrice brojem PCA komponenti tako da je
pokriveno 80% varijanse podataka za embrion misa, dorzalni srednji mozak misa,
medulu i korteks ljudskog bubrega i bubreg misa, redom

Kada analiziramo podatke sa 40 PCA komponenti (slika 5.39), prime¢ujemo da
su srednje vrednosti CDM matrice za sve preseke embriona miSa dosta manje ne-
go za ostale skupove. Ovo jeste u skladu sa oc¢ekivanim stanjem. Medutim, srednja
vrednost C'DM matrice za drugi presek embriona miSa je bliza nego srednja vred-
nost CDM matrice za treéi presek embriona misa. Ovo nije u skladu sa oc¢ekivanim
stanjem, jer oCekivano bi bilo da su srednje vrednosti CDM matrice za prvi i treci
presek embriona miSa blize nuli u poredenju sa srednjim vrednostima CDM matrice
za preostale preseke, a samim tim i za drugi presek embriona misa. Ovo ukazuje na
to da se na osnovu srednje vrednosti CDM matrice sa 40 PCA komponenti ne moze
meriti korelacija izmedu koordinata i genskih ekspresija celija.

Kada koristimo dovoljan broj PCA komponenti kako bismo pokrili 80% varijanse
podataka (slika 5.40), primec¢ujemo da su srednje vrednosti CDM matrice za embrion
misa i dorzalni srednji mozak misa bliske i pomerene levo od nule. Ovo nije u skladu
sa oCekivanim stanjem, jer oc¢ekivano bi bilo da su srednje vrednosti CDM matrice
za embrion misa blize nuli u poredenju sa srednjim vrednostima CDM matrice za
dorzalni srednji mozak misa. Takode, srednje vrednosti CDM matrice za medulu
i korteks ljudskog bubrega su blize nuli nego srednje vrednosti CDM matrice za
embrion misa. Ovo isto nije u skladu sa oc¢ekivanim stanjem. Mala razlika izmedu
srednjih vrednosti CDM matrice za embrion misa i dorzalni srednji mozak misa,
kao i srednje vrednosti CDM matrice za medulu i korteks ljudskog bubrega koje
su najblize nuli ukazuju na to da se na osnovu srednje vrednosti CDM matrice sa

brojem PCA komponenti tako da je pokriveno 80% varijanse podataka ne moze
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meriti korelacija izmedu koordinata i genskih ekspresija celija.

Ako uporedimo dobijene rezulatate sa manjim i ve¢im brojem PCA komponenti,
uocavamo da su rezultati sa 40 PCA komponenti priblizniji o¢ekivanom stanju, ali
se ipak ne poklapaju u potpunosti.

CDM matrice za sve skupove podataka sa manjim i veé¢im brojem PCA kom-
ponenti za koje smo prikazali rezultate su dobijene kao razlika vrednosti iz redu-
kovanih i normalizovanih matrica susedstva koordinatnog i genskog grafa. Reduk-
cija matrica susedstva je radena tako Sto su iz njih izbacena rastojanja za one
parove Celija za koje su rastojanja u matrici susedstva za genski graf van opsega
[mean — 3 - std,mean + 3 - std], gde je mean srednja vrednost, a std standardna
devijacija raspodele vrednosti iz matrice susedstva genskog grafa. Pored ovakvog fo-
miranja C'DM matrice probano je jos par pristupa, gde je CDM matrica formirana
na isti nacin, samo uz razli¢itu redukciju matrica susedstva genskog i koordinatnog
grafa. Prvo je probano bez bilo kakve redukcije ovih matrica susedstva, a zatim i
sa redukcijom tako da su iz matrica susedstva za genski i koordinatni graf izbacena
rastojanja za one parove Celija za koje su rastojanja u matrici susedstva za genski

graf:

e van opsega [mean — 2 - std, mean + 2 - std]
e van opsega [mean — std, mean + std|

e medu 10% najvecih rastojanja

e medu 20% najvecih rastojanja

e medu 40% najvecih rastojanja

e medu 60% najvecih rastojanja

e medu 80% najvecéih rastojanja

e medu 90% najvecih rastojanja

Cilj ovih redukcija je zadrzavanje parova celija koje dele slicne genske ekspresije
kako bi se istrazila moguca korelacija izmedu genske sli¢nosti i prostornog poloza-
ja ovih ¢elija. Medutim, ni pomocu ovih pristupa nije postignuta ocekivana razlika
u srednjim vrednostima C'DM matrica za analizirane skupove podataka. Zbog to-
ga, ovi rezultati nisu prikazani u ovom radu, ali su dostupni u datoteci nazvanoj

,Rezultati/Zadatakl” na Git repozitorijumu [6].
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GLAVA 5. REZULTATI

Dodatno, rezultati dobijeni za srednju vrednost CDM matrice pokazuju zavi-
snost od izbora metrike, u ovom slucaju, euklidske udaljenosti. Ovo postavlja pita-
nje moguéeg unapredenja rezultata putem promene metrike. Posebno, razmatranje
rangiranja vrednosti matrica susedstva umesto samih vrednosti moze pruziti neza-
visnost od izbora metrike, ¢ime se otvara perspektiva za potencijalno poboljSanje
analize. Takode, vazno je napomenuti da u visokodimenzionalnim prostorima eu-
klidska rastojanja izmedu tacaka pokazuju relativno malu varijaciju. Ovo dodatno
naglasava znacaj problema izbora metrike, posebno u okruzenju sa veé¢im brojem
PCA komponenti, i pruza dodatni kontekst za razmatranje alternativnih pristupa
analizi genskih grafova.

U tabeli 5.5 su predstavljene statistike klasterovanja koris¢enjem Leiden algorit-
ma sa najvisim ARI skorom za embrion i dorzalni srednji mozak misa, primenjujuci
40 PCA komponenti. Za medulu i korteks ljudskog bubrega, kao i za bubreg misa,
ovi podaci nisu prikazani jer je maksimalna vrednost AR/ skora manja od 0.1.

Primecujemo da kod analiziranih skupova podataka genska komponenta ima veci
uticaj na tip éelije u poredenju sa koordinatnom komponentom. Medutim, koordi-
natne komponente doprinose poboljsanju ARI skora i samim tim i njihov uticaj je
znacajan. Vazno je ista¢i da ARI skorovi, koji mere koliko se klasteri podudaraju sa
eksperimentalno utvrdenim tipovima éelija, nisu dostigli zadovoljavajuce vrednosti,
kako u slu¢aju embriona misa, tako i u slu¢aju dorzalnog srednjeg mozga misa.

Losiji rezultati, naro¢ito u kontekstu povec¢anja broja PCA komponenti, i ovde
bi mogli biti posledica odabira metrike za udaljenost, s obzirom na ¢injenicu da
u visokodimenzionim prostorima euklidska rastojanja izmedu tacaka malo variraju.
Ovo opet sugerise potrebu za daljim istrazivanjem i eksperimentisanjem sa razli¢itim
metrikama udaljenosti kako bi se poboljsala preciznost odredivanja rastojanja u

genskom grafu.
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GLAVA 5. REZULTATI

Presek Broj suseda | Broj suseda | ARI | Modularnost | Broj Broj
za Gy za (G skor klastera | tipova
¢elija
Embrion misa 8 30 0.416 | 0.783 16 12
P1 0 30 0.350 | 0.829 19 12
Embrion misa 3 15 0.573 | 0.745 13 13
P2 0 15 0.507 | 0.770 14 13
Embrion misa 8 30 0.583 | 0.757 15 18
P3 0 30 0.489 | 0.810 18 18
Dorzalni srednji || 5 25 0.208 | 0.394 5 11
mozak misa P1 || 0 25 0.172 | 0.430 5 11
Dorzalni srednji || 5 10 0.396 | 0.560 6 11
mozak misa P2 || 0 10 0.202 | 0.644 7 11
Dorzalni srednji || 8 30 0.495 | 0.490 3 11
mozak misa P3 || 0 30 0.307 | 0.543 4 11
Dorzalni srednji || 10 25 0.479 | 0.518 5 11
mozak misa P4 || 0 25 0.276 | 0.596 7 11
Dorzalni srednji || 9 20 0.367 | 0.519 6 11
mozak misa P5 || 0 20 0.191 | 0.630 9 11

Tabela 5.5: Statistike za optimalna klasterovanja i klasterovanje na osnovu samo
genskog grafa za embrion i dorzalni srednji mozak misa
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Glava 6

Zakljucak

Ovo istrazivanje donosi viSe vaznih saznanja. Prvenstveno, tehnike prostorne
transkriptomike pruzaju mocan alat za istrazivanje pojedinacnih celija u tkivu,
omogucavajuéi nam da razumemo njihove genske ekspresije i prostornu organiza-
ciju. Medutim, ovaj rad ukazuje na izazove u analizi ovih podataka i interpretaciji
rezultata.

Na osnovu analize srednjih vrednosti CDM matrice, nastojali smo da istrazimo
vezu izmedu koordinata i genskih ekspresija u ¢elijama. Ocekivali smo da ¢e preseci
kod kojih ima viSe ¢elija koje su prostorno bliske i imaju slicnu gensku ekspresiju
ili suprotno - prostorno su udaljene i imaju razli¢ite genske ekspresije imati sred-
nje vrednosti CDM matrice koje su dosta blize nuli. Rezultati nisu u potpunosti
potvrdili ta ocekivanja, sto nam ukazuje da je neophodno razmotriti druge mere i
pristupe kako bi se bolje razumele prostorne i genske karakteristike pojedinacnih
¢elija.

Tokom klasterovanja primenom Leiden algoritma, ARI skor je koriS¢en kako bi
se dobili klasteri koji bi sto bolje odgovarali eksperimentalno utvrdenim tipovima
¢elija. Tako dobijene vrednosti nisu bile zadovoljavajuée, ovaj skor je posluzio kako
bismo analizirali uticaj koordinatnih i genskih komponenata na formiranje klastera
kod embriona i dorzalnog srednjeg mozga misa. Zakljucak koji se moze izvuéi iz
ovih rezultata jeste da genske komponente imaju dominantan uticaj na strukturu
klastera, iako je evidentan i znacajan uticaj prostornih koordinata. Takode, rezul-
tati ARI skora koji nisu ispunili o¢ekivanja sugerisu potrebu za primenom drugih

metrika udaljenosti i algoritama klasterovanja.
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