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1. Bevezetés

A genomban szamos valtozas megy végbe a sejtek é€lete sordn. Ilyenek a mutéciok is,
amelyek altalaban a bazissorrend megvaltozasaval jarnak, a rekombinacid, az
epigenetikus valtozdsok. Ezek a moddosuldsok fontos szerepet jatszanak a genetikai
diverzitas fenntartasaban. Azonban nem csak pozitiv hatasaik lehetnek. Szamos betegség,
mendeli 6roklédésti genomialis rendellenesség és tumoros elvaltozas okozoi is lehetnek
ezek a genetikai modifikaciok (Manolio et al., 2009; Shlien & Malkin, 2009). A
kopiaszam valtozasok (CNV), amik egyfajta strukturalis varidnsnak tekinthetdk is ide
tartoznak. A CNV, amely egy adott genomi régi6 kopia szamanak megvaltozasat jelenti,
a genomi variacio legkevésbé ismert tipusa, ugyanakkor a human populécidoban széles
korben elterjedt. A CNV-k érinthetnek egyetlen bazispart, de akar tobb gént
isBefolyasolhatjak a gének kifejezodésének mértékét és gének funkcidjat is. Az ilyen
CNV-knek két f6 tipusa van, nevezetesen a multiplikaciok €s a deléciok (Iafrate et al.,
2004). Duplikéciok vagy multiplikaciok esetében az adott DNS szakaszrol a normalisnal
tobb masolat keletkezik, deléciok esetében pedig ezzel ellentétben kevesebb jon l1étre. A
CNV-ket alapvetden nehéz kimutatni valtozo méretiik, Osszetett toréspontjaik és a human
genomban taldlhatd 1smétlddé szekvencidk miatt, amelyek megzavarhatjak a
hagyoményos kimutatdsi modszereket. Az 0j-generacids szekvendldsi modszerek és a
nagy ateresztOképességili technologiak térhoditdsa azonban attorést jelentettek a CNV-k
detektalasdban is (Schuster, 2008). Jelenleg a detektalas kiilonb6z6 bioinformatikai
szoftverek €s pipeline-ok segitségével zajlik (Singh et al., 2021). Ezek az eszk6zok nem
feltétleniil nyujtanak kell6 megbizhatdsagot és pontossagot (Zhao et al., 2013). A fentebb
emlitett tulajdonsagok tobbek kozott fliggenek a kiindulasi fajloktol és adatoktdl, az
elemzd szoftvertdl €s magatdl a hasznalt algoritmustdl is. Minden algoritmusnak
megvannak a maga paraméterei, melyek finomhangoléasra szorulnak (W. Li & Olivier,
2013). Ezek mind fontos szerepet jatszhatnak a tumordiagnosztikdban és a személyre
szabott terapidk kialakitdsdban. A pontosabb CNV detektalas érdekében
nélkiilozhetetlenek a bioinformatikai szoftverek folyamatos fejlesztése, bdvitése és a

mesterséges intelligencia bevonasa a dontéshozasba.



2. Célkitizés:

A célom tobb olyan gépi tanuldsi algoritmust hasznald6 modell 1étrehozasa volt, amely
képes nagy pontossaggal €s megbizhatésaggal prediktdlni ismeretlen mintakban a
kopiaszam valtozasokat.

e Kiilonboz6 binaris osztalyozoé modellek 1étrehozésa.

o A modellek dsszehasonlitdsa €s a legmegfelelobb kivalasztasa.

e Validici6 a modellek szdméra ismeretlen és osztalyozatlan

adatokon.



3. Irodalmi attekintés

3.1.  Szerkezeti valtozasok a human genomban
A humén genom folyamatosan valtozik, mely lehetévé teszi a folyamatos fejlodést €s
alkalmazkodast (Feuk et al., 2006). A strukturalis valtozatokbol kifolydlag szamtalan
valtozata lehetséges az emberi Orokitdanyagnak. Leggyakoribbak az egy nukleotidot
érint6 valtozasok (SNP — Single Nucelotide Polymorphism), a legaldbb 50 bazispar
méretll valtozasokat mar strukturalis varidnsoknak (SV) nevezziik (Sudmant et al., 2015).
Emellett jelen vannak még a kopiaszam variaciok (CNV), amik inszerciok és deléciok
(azaz indelek) formajaban talalhatoak meg. Ezeken kiviil ide tartoznak még a mobilis
genetikai elemek inszercioi is (Ho et al., 2020) és a nagy kromoszdma rendellenességek
is (Shao et al., 2019). A strukturalis varians mérete és gyakorisdga nagyban hozzajarul a
résztvevdi a csiravonal mutacioknak és szomatikus betegségeknek (Beroukhim et al.,
2010), mert befolyasoljak a sejtben zajlo folyamatokat, az 6rokitdanyag haromdimenzios
szerkezetet és a génatirast is (Spielmann et al., 2018). Az egyes valtozatokat besorolhatjuk
kiegyenstlyozott ¢és kiegyensulyozatlan valtozasként. Kiegyensulyozatlan valtozas
esetén (mint példaul a CNV-k) nyereség vagy veszteség éri az adott DNS szakaszt .
Kiegyenstlyozott valtozas soran nem térténik mennyiségi valtozas az orokitéanyagban,

ilyen valtozatok az inverziok és transzlokaciok (Sudmant et al., 2015).

3.2. A képiaszam valtozasok
A genetikai varidciok legkevésbé ismert tipusai koz¢ tartoznak a kopiaszdm-varidnsok
(CNV-k). Genetikai szerkezeti variaciok kiegyensulyozatlan formai. Altalanossagban
ugy hatarozzak meg, mint a human genom 1 kilobazisos vagy anndl nagyobb szakaszanak
multiplikacioja vagy szambeli csOkkenése (delécidja) (Sebat et al., 2004). Ezek a
szerkezeti eltérések nagysagrendekkel tobb polimorf bazispart tartalmaznak, mint az
SNP-k (Zarrei et al., 2015). A CNV-k jelentds hatassal vannak a génexpressziora €s
Osszefiiggésbe hozhatok szdmos rakos megbetegedés kialakuldsaval (Budczies et al.,
2016; Samulin Erdem et al., 2017). Tobb vizsgalatot végeztek a CNV-k eredetének
feltarasara emberben és mas modellorganizmusokban egyarant. Ehhez hibridizacids
alapu vagy bioinformatikai modszereket alkalmaztak. Ezzel lehetévé téve a betegségek
kozotti kapcsolatok és genomi rendellenességek azonositasat. Kideriilt az is, hogy ezek a

strukturalis variansok nem csak a gén kopiaszamat befolyasoljak, hanem a géntermék



mennyiségét is. (Henrichsen et al., 2009). Evoluciés és klinikai relevanciajuk ellenére
kevésbé tanulmanyozzak oket, mint az SNP-ket. Ennek oka valosziniileg a CNV-k
kimutatasanak nehézsége, ugyanakkor kialakuldsuk okait sem ismerjilk még teljes

mértékben (Lauer & Gresham, 2019).

3.2.1. Képiaszam valtozasok hatasai

Szamos tanulméany bizonyitja, hogy a CNV-k széleskorben elterjedtek a human
genomban ¢és nagymértékben hozzajarulnak genetikai betegségek ¢és a diverzits
fenntartdsahoz (Stankiewicz & Lupski, 2010). A kdpiaszamok megvaltozasa kiilonb6zo
betegségeket okozhat a génexpresszid megvaltoztatdsdval. Szadmos gyakori betegség
Osszefiiggését is kimutattdk, ideértve az autoimmun és fertéz0 betegségeket,
neuropszichiatriai és sziv- €s érrendszeri betegségeket. Emellett 0sszefliggéseket talaltak
a csiravonalbeli és szomatikus CNV-k ¢és a tumorok kialakulasa és életciklusa kozott is
(Fanciulli et al., 2010). A rakot a sejtek novekedését és differencidlodéasat szabalyozo
gének expresszids aktivitdsanak rendellenes szabdlyozasa okozza, ami koros
sejtburjanzashoz vezet. Ezeket a hatdsokat gyakran az onkogének €s tumorszuppresszor
gének csiravonalbeli vagy szomatikus mutacioi kozvetitik. A teljes genom szekvenalasi
technologidk (WGS, WGES) alkalmazasa révén a csiravonalbeli és szomatikus CNV-ket
sz¢élesebb korben azonositjak, és ma mar ismert, hogy hozzdjarulnak a rék kialakuldsat
eldsegitd mutaciok sokféleségéhez (B. Weir et al., 2004). A szomatikus CNV-ket gyakori
patogén eseményként azonositottak. Egy tiidé adenokarcindmaval foglalkozo
tanulmanyban, amely 528 esetet tartalmazott, 6sszesen 57 ismétlédd kopiaszam-valtozast
mutattak ki. Hasonlo eredményeket talaltak emld-, vastagbél- és prosztatarak kapcsan is
(B. A. Weir et al., 2007). A CNV-k puszta méretiik miatt tobb nukleotidvaltozast okoznak.
Erdemes megjegyezni, hogy a CNV-k altal érintett gének 53%-4nal a megfelelé CNV a
befolyasolhat fontos szabalyozé szekvenciakat is, amelyek tavolabb helyezkednek el a
célgéntdl (Ionita-Laza et al., 2009). A CNV-k szdmos jellemzdje aldtdmasztja szerepiiket
a betegség patogenezisében, bar kevésbé gyakoriak, mint az SNP-k. Emiatt van nagy
jelentésége a tumordiagnosztdkaban a CNV-k megfelelé azonositdsanak és leirasanak,
mivel pontos azonositasuk elengedhetetlen lehet a megfeleld kezelés kivalasztasdhoz és
hatékonysdgahoz. A tumorgenomikat mar rutinszertien alkalmazzak tobbféle daganatos

betegség diagnosztizalasdban és kezelésében. A genomikai profilalkotas sztenderd



eljarasa a szoveti biopsziak szekvendlasa. Ezt megnehezitheti, hogy egyes betegektdl nem
lehetséges szovetmintat venni, ennek oka lehet késéi stadiumu tumor, rossz fizikai
allapot, elérhetetlen helyen levé tumor stb. Ezen esetekben a folyékony (liquid) biopsziak
szekvenalasa egy jO alternativ modszer a genomikai informaciok megszerzésére
rakbetegeknél. Az elmult években a keringd tumorsejtek DNS-ét (ctDNS) széles korben
hasznaljak molekularis diagnosztikéban, kezelési valasz nyomon kdvetésében, valamint
a rak kigjulasanak és gyogyszerrezisztencia kialakuldsanak kimutatdsaban (Peng et al.,
2019). A kiilonféle betegségekben betoltott szerepiik miatt nélkiilozhetetlen, hogy

pontosan azonositani tudjuk a kopiaszam megvaltozasat.

3.2.2. CNV-k detektalasa és azonositasa

A kopiaszam valtozdsok szlirése mar tobb, mint egy évtizede része a genetikai
diagnosztikus vizsgalatoknak, azonban még mindig sok ismeretlen hatasuk van. T6bbféle
molekularis és képalkoto vizsgalatokkal is ki lehet mutatni dket. Az elsd ilyen modszerek
a citogenetika €s a gél elektroforézis voltak, de néhany év mulva mar southern blot-ot €s
kvantitativ PCR-t is hasznaltak genomi duplikaciok vagy deléciok vizsgalatara. A genom
1éptékii hibridizacids technikak tovabbi CNV-s mintak azonositasat tették lehetdvé (Lauer
& Gresham, 2019). Ma a legtobb esetben 1) generacids szekvenalasi (NGS) technikakkal
azonositjadk a kopiaszam valtozasokat. Ezeknek koszonhetden jelentdsen megndtt a
vizsgalhato mintdk szdma. Azonban a jelenleg hasznalt modern modszerekkel sem lehet
olyan megbizhatésaggal CNV-t kimutatni, mint SNP-ket (Rajagopalan et al., 2020).
Eddig a CNV-k észlelésének alsé hatira 50 bazispar volt. Uj, nagyobb felbontast
modszereknek kdszonhetden ez a szam folyamatosan csokken, lehetdvé téve a kiilonbozd
hosszusagu variansok kimutatasat (Pos et al., 2021). A kiilonb6z6 metodusok alkalmazasa
soran kideriilt, hogy a CNV-k gyakoriak a human genomban (Zarrei et al., 2015). A
jelenlegi megkozelitések foleg panelszekvenalasbol vagy exom-szekvenalasbol mutatnak
ki CNV-ket (Gross et al., 2019). Szdmos megkozelitést dolgoztak ki a CNV-k
kimutatasara a rovid leolvasasokbol. A legtobb modszer az egy régidra esd leolvasasok
alapjan hatarozza meg, hogy a referenciagenomhoz képest az adott régidoban talalhato-e
elvaltozas vagy sem. A CNV-k keresésének alapja a leolvasasi mélység, vagy "read
depth". Ez az eljarés arra ¢épiil, hogy a strukturalis valtozatok befolyasoljdk az leolvasasi
mélységet, azaz a genom adott részére esé olvasasok szamat. Egy masik modszer a

szekvencialeolvasasok specidlis leolvasasait hasznalja fel a CNV-k soran létrejovo 1)



toréspontok meghatarozasdhoz, mely ezen strukturalis valtozasok "ujjlenyomatai" (L.
Chen et al., 2014). Ezek a toréspontok gyakran olyan régiokban fordulnak eld, ahol a
DNS repetitiv szakaszokat tartalmaz (Hu et al., 2020). Emiatt nehéz CNV-ket talalni
referenciara vald illesztéssel. Az azonositd moddszerek masik tipusa a ,Jlong read
sequencing”, ami hosszu leolvasasokat vesz alapul (Marx, 2023). Ezek a modszerek
képesek kikiiszobdlni a rovid leolvasas alapu metodusok hianyossagait és hibait, de az
elobbi technikdhoz képest az ateresztOképességiik alacsony ¢és a koltségiikk magas
(Huddleston et al., 2017). Azonban még ezek sem tudjak tokéletesen azonositani a
kopiaszam valtozasokat. Jelenleg egyetlen technoldgia, mddszer és algoritmus sem képes
a genomban eléforduld strukturdlis valtozatok egészét felismerni. Az NGS alapa
modszerek tették lehetdvé a kisebb szerkezeti variansok felfedezését, a microarray-en
alapuldé metodusok, amiket SNP-k azonositasara hasznaltak csak nagyobb indel-eket
tudnak azonositani (Duan et al., 2013). A CNV vizsgéalat nagyban fiigg a genom
Osszeszerelés mindségétdl. A detektalo algoritmusok altaldban nagy szdmu hamis pozitiv
strukturdlis varidnst azonositanak. Nincs egy egységes sztenderd, amihez Ilehet
viszonyitani az azonositott valtozatokat, ezért kiilon-kiilon kell vizsgalni és validalni a

kiilonboz6 eseteket (Couldrey et al., 2017).

3.2.3. Szekvenalasi technikak

Az Ujgeneracids szekvendlasi (NGS) modszerek nagyobb ateresztoképesseéggel
rendelkeznek az elddeikhez képest, és szdmos alkalmazasban hatékonyabbak. Az igy
keletkezett nagymennyiségli adat feldolgozasahoz 1) informatikai eszkozdket, példaul
illesztd algoritmusokat kellett fejleszteni, hogy minél gyorsabban és pontosabban
lehessen feldolgozni a szekvencidkat €s Osszedllitani a genomokat. Az NGS 4altalanos
metodikajahoz tartozik a konyvtarkészités, az ezt kovetd klondlis amplifikacio, végiil a

bioinformatikai elemzés (Slatko et al., 2018).

3.2.4. Panelszekvenalas altal érintett fontos CNV-t tartalmazo6 gének

Az NGS-szekvenalds megkonnyitette a rakos megbetegedésekkel potencialisan
Osszefiiggésbe hozhatd gének céliranyos vizsgalatat. Bar az emberi genom tobb mint 20
000 protein kodolo gént tartalmaz, ezekbdl koriilbeliil 500 gént azonositottak, amelyek

potencialisan Osszefliggésbe hozhatok rakos megbetegedésekkel. Ezen gének kozott
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megtalalhatdoak a tumoros sejtek kialakulasaban, fenntartisdban és terjedésében
kulcsfontossagu szerepii gének. Panelszekvendldssal csak a tumorok kialakulasat
befolyasold géneket szekvenalunk (Nagahashi et al., 2019).

Az altalam vizsgalt panelekben 54 ¢s 55 gén taldlhatdo, melyek kozott talalunk
tumorszuppreszor és proto-onkogén funkcidjuakat egyarant. A tumorszupresszor gének
olyan kulcsfontossagl szabalyozdk, amelyek szerepet jatszanak a sejtek novekedésének
ellendrzésében €s a rakos atalakuldsok elkeriilésében. (Lee & Muller, 2010a). Proto-
onkogének olyan gének, amelyek normalis koriilmények kozott fontos szerepet jatszanak
a sejtek novekedésében és osztddasaban. Ha ezek a gének tulzottan aktivva valnak,
példaul taltermelddnek, akkor onkogénekké valhatnak (Croce, 2008; Lee & Muller,
2010b). Egyes gének mindkét panelben megtalalhatdoak. Annak érdekében, hogy
maximalizdljam a mintaszdmot ¢és ndveljem a gépi tanuldsi modellek pontossagat,

egyidejlileg vizsgaltam a két panelt.

3.3. A bioinformatika szerepe a strukturalis valtozasok és CNV-k
azonositasaban

Az Gjgeneracids szekvenalas megjelenésével megsokszorozodott a hozzaférhetd bioldgiai
adatok mennyisége (Celesti et al., 2018; Kinjo et al., 2018; B. Schmidt & Hildebrandt,
2017). Ezzel lehetdség nyilt arra, hogy minden eddiginél tobbet tudhassunk meg a
genetikardl és a bioldgiai folyamatokrdl, mint példaul a sejtekben zajlo folyamatokrol
vagy gyogyszerek hatasmechanizmusairol. A bioinformatika a bioldgia €s az informatika
kombinaciojaval 1étrejott tudoméanyag: a bioinformatika eszkdzeit hasznéalja fel a
biologiai problémak megoldéasara. A kdpiaszam valtozasok kimutatasara szamos szoftver
¢s eszkoz késziilt mar. Ezek a szekvenalas adataibol nyerik ki a sziikséges adatokat, amik
legtobbszor a leolvasas mélysége €s a lefedettség. Az leolvasas mélysége csak azt mondja
meg, hany leolvasas van egy adott pozicion, mig a lefedettség normalizalt informaciot
nyujt a genom méretéhez viszonyitva. Az egyik abszolit mennyiséget mér, mig a masik
relativ mértéket ad. Ezeket az adatokat teljes genom szekvenalasbol, exomszekvenalasbol
vagy célzott panelszekvenalasbdl nyerik (Roca et al., 2019). Az NGS szekvenalas
megjelenésével sziikségessé valt olyan eszk6zok fejlesztése, ami képes azonositani a
DNS strukturdlis elvaltozasait az NGS adatokbol kinyerhetd jellemzdk alapjan. A
leggyakrabban hasznalt modszerek kozé tartoznak a paros végi térképezés, a ,,split read”
alapti modszerek, a de novo 0sszeszerelés és a lefedettségi mélység alapu eszk6zok. A

parositott végli modszerek hasznalata soran feltételezziik, hogy az inszertek mérete
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meghatarozott eloszlasi. A CNV-ket a paros olvasidsok kozotti eltérések alapjan
azonositjak. A ,,split read” is paros végl szekvendlasbol szarmazé leolvasasokat hasznal.
Azonban ezeknek a leolvasdsoknak csak az egyik fele térképezodik kelld
megbizhatosaggal, mig a masik fele csak részben vagy egyaltalan nem térképezddik. A
de novo Osszeszerelés soran DNS darabokat allitanak Ossze, majd ezeket illesztik a
referenciagenomra, igy azonositva az eltéré kopiaszamu régiokat. A lefedettség alapt
megkdzelités a szekvenciara térképezodo leolvasasok szaman alapszik (Y. Chen et al.,
2017; Wu et al., 2012). A legtjabb technikak koz¢ tartozik a célzott NGS szekvenalasbol
érkez6 adatok elemzése. Az SNP-ket és rovid indeleket nagy pontossaggal ki lehet mar
mutatni, de a nagyobb kdpiaszam valtozasok felismerésére még igy sincs tokéletes
megoldas (Gutiérrez et al., 2023). Tobb kereskedelmi forgalomban 1évd és nyilvanos
eszkoz is elérhetd a CNV-k kimutatasara (Gabrielaite et al., 2021). Ilyen eszkoz példaul
a cn.MOPS, a CODEX2 és a ControlFREEC is (Boeva et al., 2012; Jiang et al., 2018;
Klambauer et al., 2012). A legtobbjiik a szekvenalas mélységén alapul, de talalhato olyan,
amely paros leolvasésokon, 6sszeszerelésen alapszik. Ezen eszk6z6k WES (whole exome
sequencing) vagy WGS (whole genome sequencing) adatokhoz késziiltek, azaz nem
alkalmazhatdak panelszekvenalds eredményeinek elemzésére (Smolander et al., 2021).
Ezen eszk6zok pontossaga és robusztussaga gyakran nem megfelelé a CN'V-k megbizhato
azonositasdhoz, kiilonésen a genom nagy szekvencia-hasonlosaggal vagy ismétlédd
elemekkel rendelkezé régidiban (Lepkes et al., 2021). A jelenlegi eszk6zok jol
teljesitenek a nagy (megabazis méretli) CNV-k esetében, de nehézségekbe litkoznek az
egy- €s tobb-exonos variansok esetében, amelyek szintén fontos szerepet jatszanak
szamos genetikai betegség ¢és tumor kialakuldsédban. A legtobb eszkoz specifikus, és a
teljesitményiik nagyban fiigg a hasznalt adatokbol (Moreno-Cabrera et al., 2020).
Ezeknek a probléméknak a megoldasara kiilonb6z6 gépi tanulasi modszerek

fejleszthetdek.

3.4. Gépi tanulasi modszerek
A gépi tanuldas a mesterséges intelligencian (Artificial Intelligence - Al) és a
szamitastechnikan beliili tudoményag, amely azzal foglalkozik, hogyan tanulnak a
szamitogépes rendszerek az adatokbol, és hogyan fejleszthetik folyamatosan 6nmagukat.
A gépi tanulasi modellek nagymértékben a valosziniiségszamitason és a statisztikan
alapulnak. A modelleket nagy adathalmazokon tanitjdk be, hogy mintazatokat és

Osszefiiggéseket taldljanak a lehetd legjobb dontések és eldrejelzések meghozatala
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érdekében. Az elmult években a keletkezett adatok jelentds novekedése miatt a gépi
tanulési rendszerek egyre hatékonyabba valtak (Strzelecki & Badura, 2022). Tekintettel a
biologiai adatok hirtelen megugrasara, amelyet az 1) generacios szekvenalas fejlodése és
annak csokkend koltségei 6sztondznek, a gépi tanulas és a "mély tanulési" modellek sok
esetben alkalmazhatok a biologidban és az orvostudomanyban is (Ozgiir & Orman, 2023).
Az ilyen rendszerek beépitése az orvostudomanyba lehetdséget ad az orvosoknak és a
klinikusoknak olyan problémak megoldasara, amelyek egyébként faradsagosak,
1dbigényesek és kézi modszerekkel nehezen megvaldsithatok. Jelenleg a gépi tanulasi
algoritmusok az orvosi képalkotas (Liu et al., 2022), az eddig ismeretlen jelentdségii
variansok osztalyozéasa (A. Schmidt et al., 2023), az amyotrofias lateralszkler6zis (ALS)
kockazatanak eldrejelzése (Loh et al., 2020), a mikrobiom (P. Li et al., 2022) teriiletén
talalnak alkalmazast. A bioldgidban széles korben alkalmazott gépi tanulasi modellek
harom f0 kategoridba sorolhatok: feliigyelt tanulds, feliigyelet nélkiili tanulds és
megerdsitéses tanulds. A feliigyelt tanulds soran a modelleket egy tanul6é adathalmazon
tanitjdk be. A tanitdsi folyamat részeként a modell megtanulja a jellemzok
hozzarendelését a cimkékhez, és miutan betanitottak, a jellemz6kbdl meg tudja josolni az
Uj adatok osztalyat (Burkart & Huber, 2021; Jovel & Greiner, 2021). Példaul a feliigyelt
tanuldsi modellek képesek meghatdrozni, hogy egy genetikai variaci6 patogén vagy
joindulati-e (Qorri et al., 2022). A dolgozatomban csak a feliigyelt tanulasi tipusba
tartozd modelleket készitettem. Ebbe a kategoridba tartoznak a logisztikus regresszios
algoritmusok, a dontési fak, a Support Vector Machine ¢s még szdmos mas is (Nasteski,
2017). Az altalam vizsgalt problémaéra €s adattipusra ezek az algoritmusok nyujthatjdk a
legmegfelelobb megoldast. A feliigyelet nélkiili tanuldsi modellek nem a cimkékre,
hanem a jellemzdkre tdmaszkodnak, és képesek a tudas kinyerésére a mintdzatfelismerés
folyamatan keresztiil. A feliigyelet nélkiili tanuldsi modellek elénye azonban, hogy nem
befolyésoljak ¢ket a bemeneti adatok pontatlan cimkézésébdl eredd torzitdsok, de nagy
hatranyuk, hogy nem lehet tesztelni a teljesitményiiket, mivel a "valddi osztaly"
ismeretlen (Jovel & Greiner, 2021; Usama et al., 2019). A megerdsitett tanulds olyan
megkdzelités, amely abban kiilonbozik a feliigyelt és a feliigyelet nélkiili tanulési
modellektdl, hogy a képzési folyamathoz nincs sziikség ember altal eldallitott adatokra.
Az ilyen modellek probalgatassal és hiba utjan képesek tanulni, ahol az algoritmus
visszajelzést kap az elemzesbdl, és jutalmat kap a kitlizott cél felé vezeté miiveletekért,

¢s blintetést azokért, amelyek nem jarulnak hozza a cél eléréséhez (Jovel & Greiner, 2021;
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Shinde & Shah, 2018). Osszességében a gépi tanulason alapuld megkdzelitések hatékony

megoldast jelentenek a kiilonbozo dsszetett osztalyozasi folyamatok megoldésara.

4. Anyagok és modszerek

A CNV analizis egy kivalo osztalyozasi probléma lehet egyes gépi tanulasi modellek
szamara. Egy binaris osztidlyozd modell segitségével meg lehet hatarozni a mintak
karakterisztikai alapjan, hogy a vizsgalt gén vagy annak exonja kopiaszam valtozason
esett-e at, vagy sem. A jelenleg hasznalt modszer a CNV-k detektalasara manualisan
torténik. A pipeline-bol érkezd kimeneti abrakat megvizsgaljuk és ha a hasznalt szkript
alapjan meghatarozott kiiszobérték felett vagy alatt van a vizsgalt exon értéke, akkor
kopiaszdm valtozasnak tekintjiik. A log2fold érték egy aranyszdm, amely a gének és
exonok lefedettségi értékeinek relativ valtozdsat mutatja meg 2-es alapu logaritmikus
skalan (Love et al., 2014). A vizsgélatainkban a 2 és -2 kiiszobértéket atlépd értéket

tekintjiik valosnak.

log, (vizsgalt minta értéke)

1. log,fold change =

log,(referencia minta értéke)

A kiértékelés emberi eréforrasokkal torténik, amit felvalthatunk egy olyan algoritmus
segitségével, ami a megfeleld tulajdonsdgokat vizsgalva el tudja donteni a vizsgalt
génekrdl és exonokrol, hogy megvaltozott-e az drokitdanyag kopiaszdma vagy sem.

A szekvenalasbol érkezett adatok feldolgozasdhoz szamos szoftverre van sziikség. Ezek
szabadon hozzaférhetéek ¢és elérhetdek az interneten. Az adatok feldolgozasa és
osztalyozdsa egy Linux operacios rendszerli szamitogépen tortént, ami az alabbi
specifikaciokkal rendelkezik: Intel® Core™ 17-8700 12 magos CPU, 64 GB RAM ¢és
integralt Intel® UHD Graphics 63. A tablazatok kezeléséhez Microsoft Excel-t
(Microsoft Corporation, Redmond, WA, USA) és OpenOffice LibreCalc-ot (The
Document Foundation, Berlin, Germany) hasznaltam. Az analizishez és az

osztalyozashoz késziilt szkriptek is ezen az operacios rendszeren késziiltek.

4.1.  Felhasznalt szkriptek
Az adatelemzést, a modellkészitéstt és a tesztelést Python3-ban irt egyéni fliggvények
segitségével végeztem (Van Rossum & Drake, 2009). A szkript automatizalja a fajlok
beolvasasanak, az eszk6zok elérésének €s az elemzés elvégzéséhez sziikkséges parancsok

futtatdsanak folyamatat. A szkriptek a fliggelékben talalhat6 hivatkozason érhetdek el.

12



4.2. A mintik szarmazasa és feldolgozasa
A felhasznalt mintak tobbsége emberi eredetli. Annak érdekében, hogy minél tobb valddi
pozitiv mintat kapjunk, két azonos szekvenalasi panel, nevezetesen az All-Cancer-54 és
az All-Cancer-55 eredményeit hasznaltuk fel. Az All-Cancer-54-es panel 54 gént, mig az
All-Cancer-55-0s panel 55 gént tartalmaz, és az Illumina NextSeq 500-as platformon
szekvenaltak o6ket, ugyanazon protokollt alkalmazva. A panelekben el6forduld gének
listdja a fliggelékben talalhatd. A konyvtarakat Shotgun technikaval készitették. A tobbi

mintat in-silico generaltuk az All-Cancer-54-es panel mintainak lefedettségi fajljaibol.

4.3. Insilico adatok generalasa

A természetes mintak analizise utan kideriilt, hogy nincs elég valos pozitiv minta a
modellek megfeleld miikodéséhez. Ezen kiegyenstlyozatlansag kovetkeztében az dsszes
generalt modell tulilleszkedett a negativ mintakhoz. Ennek a problémanak a megoldasara
in-silico mintdkat generaltam, amelyek ugyanazokat a géneket tartalmazzak, mint a
természetes mintdk. A természetes mintdk exonjaihoz tartozd lefedettség értékek
medidnjat vettem alapul a generalt mintak készitésekor. Minden mintéban a panelbdl csak
egy geént generaltam koépiaszam valtozassal (1. tablazat). Mindegyikbdl 6t kiilonb6z6
mesterséges minta késziilt 10%, 20%, 30%, 40% és 50%-o0s tumoraranyt modellezve. A
tumorarany azt fejezi ki, hogy egy adott mintdnak mekkora része tumoros szovet vagy
sejt. Jelen esetben a CNV nagyséagéra van kihatassal. Osszesen 85 darab in silico generalt
minta késziilt. igy mar megkozelitleg 23% a mesterségesen elkészitett mintdk aranya a
természeteshez képest. A megfeleld arany megtaldldsa fontos, hogy a bioldgiai
valtozatossag ne vesszen el a mesterségesen eldallitott adatok miatt és képesek legyenek
a modellek a megfelel6 elérejelzésre.

1. tablazat: Az egyes generdlt mintak CNV-s génje és az elvaltozds tipusat és mértékét tartalmazo

tablizat.

Gén Amplifikacié/Delécio  Szorzo Gén Amplifikacio/Delécio  Szorzé
BRCA2  Delécio 5 MYC  Amplifikicio 2
CDK4 Amplifikacié 2 NRAS Amplifikacié 6
CDKN2A  Delécio 6 PDGFRA \ Amplifikacié 2
EGFR Amplifikacio 2 PIK3CA | Amplifikacié 3
ERBB2  Amplifikacio 2 PTEN \ Delécié 7
FGFR1  Amplifikacid 2 RB1 Delécié 9
JAK2 Amplifikaci6 5 STK11 | Delécio 7
KDR Amplifikacio 8 TP53 Delécié 9

2

KRAS Amplifikacio
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4.4, A mintak kezelése, CNV analizis
A CNV analizist végzd szkript a szekvenciaadatok feldolgozasat végzi el, mely az egyes
fiiggelékben megtalalhat6. Moduléaris felépitésti algoritmus, kezeli a szekvenciafajlokat,
illeszti a leolvaséasokat, eltavolitja a duplikdtumokat és elvégzi a CNV azonositast is. A
szkript a CNV-elemzés kiértékeléséhez sziikséges abrakat is elkésziti.
A minték feldolgozasa: A szkript 1étrehozza a sziikséges mappakat, valamint konkatenalja
az input fajlokat és levagja a nem megfeleld mindségli bazisokat a leolvasasokrdl. A
trimmelt leolvasasokat egy referencia genomhoz illeszti, igy létrejon mintanként egy-egy
BAM f4jl, majd utdna eltavolitja ezekbdl a duplikatumokat.
BAM fajlok indexelése és 0sszegytijtése: A szkript ezen szakasza indexfajlokat (BAI) hoz
létre a duplikdtum mentes BAM-fajlokhoz, majd az 6sszes BAM- ¢s BAI-f3jlt egyetlen
mappaba helyezi a tovabbi elemzéshez.
CNV-elemzés: A szkript a BAM-fjlok felhasznaldsdval CNV-elemzést végez, és
kiilonb6zé kimeneti fajlokat generdl. Tovabba elvégzi az adatok statisztikdinak

kiszamitasat és abrak készitését is.

45. A CNV-s adatok feldolgozasa és ellenérzése
A Kklasszifikaciot  végzé  szkript bemeneti fajljai  az  analizisbdl érkezd
region_coverage summary.txt és a region_chromosome summary.txt nevii fajlok. Az
algoritmus a bemeneti tablazatokbol Osszegylijti a modellek tanitdsdhoz sziikséges
jellemzoket egy Pandas (Mckinney, 2011; The pandas development team, 2020)
adatkeretbe. Ebben az adatkeretben minden minta, minden génjének minden exonja
szerepel és az ezekhez tartozo lefedettségi érték, logrfold change érték, az exon méret, a
csiiszd ablak (sliding window) atlag és a kromoszdémara esd Osszes leolvasas érték. A
sliding window atlagot az egymas mellet 1év6 exonok logzfold change értékeinek atlaga
hatdrozza meg. Az ,ablak” a vizsgalt exont6l mindkét iranyban 3 tdvolsdgra 1évo
exonokat veszi figyelembe. Emellett szerepel még az az informacio is, hogy az adott
exonon taldltunk-e CNV-s elvaltozast, melyet a TPlist.csv tdblazatbdl olvassa be az
algoritmus, majd bindrisan tarolja az adatkeretben. Az adatok alkalmassagat
egyszempontos varianciaanalizissel (ANOVA) ¢és az adatok hisztogramon torténd
abrazolasaval ellendriztem. A varianciaanalizis feltétele, hogy az adatok normalis
eloszlast kovetnek. Az ANOVA (Analysis of Variance) egy statisztikai teszt, amelyet tobb
minta kozotti kiilonbségek elemzésére hasznalnak (Kaufmann & Schering, 2014). Az

ANOVA segitségével megvizsgalhatd, hogy a csoportok kozott van-e szignifikéns
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kiilonbség. Az ANOVA teszthez a SciPy modul (Virtanen et al.,, 2020) f oneway
fliggvényét hasznaltam. Kivalogattam az Osszes pozitiv jellel ellatott minta log2fold

értékét és ugyanennyi negativ jellel rendelkez6 mintat is véletlenszeri mintavételezéssel.

4.6. Felhasznalt gépi tanulasi modellek
A legmegbizhatobb osztalyozd megtalalasanak érdekében tobb modellt is készitettem. A
modellek ugyanazokat a valtozokat hasznaltak fel a tanuldshoz. Ezek az X valtozoba
keriiltek: coverage érték, logofold érték, sliding window atlag, exon méret és a
kromoszémara es6 leolvasasok szama. Y valtozoba pedig a valtozokhoz tartozd binaris
jel keriilt, ami megmutatja, hogy az adott exonban detektaltunk-e duplikdciot vagy
deléciot. Igy a modellek tanitasahoz hasznalt negativ és pozitiv mintak aranya
finomhangolas utan 3:1 lett. A tanul6 és teszt adatok felosztasa 80:20 aranyban tortént a
Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) TrainTestSplit fiiggvényével. A modellek tanitasa
utan az egyes valtozok befolyasat is meghataroztam. Osszesen igy 1340 pozitivnak jeldlt

exont és 4020 negativnak jeloltet hasznaltam fel a modellépitésre.

4.6.1. Logisztikus regresszié modell

A logisztikus regresszids modell 1étrehozasahoz a Scikit-learn csomagot hasznaltam. A
logisztikus regresszio egy olyan statisztikai modszer, amelyet a bindris fliggd valtozo és
egy vagy tobb fliggetlen valtozé kozotti kapesolat elemzésére hasznalnak. A modszer a
linedris regresszid Kkiterjesztése, €s azért alkalmazzak, mert lehetdvé teszi, hogy
eldrejelzéseket tegyiink vagy megmagyarazzuk a binaris kimeneti valtozo valosziniiségeét
a fiiggetlen valtozok (magyarazo valtozok) értékei alapjan (Cox, 1958). Az adatokat a
Scikit-learn StandardScaler moduljaval atalakitottam a pontosabb eredmény érdekében.
Ez a mddszer az adatokat ugy transzformalja, hogy azok atlaga 0, és szorasa 1 legyen. Az

adatokat az alabbi képlet alapjan szdmolja at:

(Adat értéke—atlag)

2. Scaled érték = P

Scaling utdan SMOTE-t (Synthetic Minority Over-sampling Technique) hasznaltam,
szintén a Scikit-learn modulbol. A SMOTE egy olyan eljaras, ami az osztalyok kozotti
egyensulyt valtoztatja meg annak érdekében, hogy az osztidlyozds pontosabb legyen
(Chawla et al, 2002). A modell paramétereinek bedallitaisahoz a Scikit-learn

GridSearchCV moduljat hasznaltam. Ez a fliggvény a megadott kombinacidkat
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végigiteralja, keresztvalidacioval ellenérzi ¢és kivalasztja a legjobb metrikakkal
rendelkezé modellt, majd arra illeszti fel a tanulohalmaz adatait (Hastie et al., 2009). A
keresztvalidacio lényege, hogy csokkentsiik az overfitting (tultanulas) jelenségét, ami

rontja a modelliink teljesitményét (LaValle et al., 2004). A paraméterek az alabbiak

voltak:
Best parameters: {'C': 0.01, 'dual': False, 'fit intercept': True,
'max_iter': 100, 'penalty': 'll', 'solver': 'saga', 'tol': 0.01,

'warm_start': True}

4.6.2. Random Forest modell

Ez a modell a Scikit-learn modul RandomForestClassifier algoritmuséaval késziilt. A
Random Forest egy gylijjtemény vagy erdd dontési fakbol, amelyeket a bemeneti
adathalmazbo6l véletlenszerlien valasztanak ki. Ezeket a fakat kiilonb6z6
részhalmazokban tanitjak, ezaltal csokkentve a modell overfittingre vald érzékenységét
¢és novelve a zajos adatokkal szembeni ellenallo képességét. (Liaw & Wiener, 2002). A

modell az alabbi paraméterekkel futott:

Best RF parameters: {'bootstrap': False, 'max depth': None,
'min_samples leaf': 1, 'min samples split': 5, 'n estimators': 200}

4.6.3. Gradient Boosting modell

A modellt a Scikit-learn modul GradientBoostingClassifier fliggvényével készitettem. A
gradient boosting egy dontési fa alapt modell. Tobb gyenge dontési fat kapcsol egybe igy
létrehozva egy jol teljesité modellt. A modszer soran a modell 1épésrdl 1€pésre épiil fel.
Az elsé tanuld (alaptanuld) altalaban egy egyszerti modell, amelyet az adathalmazon
tanitunk be. Ezutan a hibdk (azaz a kiilonbség a predikcio és a valos eredmény kozott)
alapjan tanitjuk meg a kovetkezd gyenge tanuldé modellt. A kdvetkezd algoritmus célja,
hogy az el6z6 gyenge tanuld algoritmus altal elkdvetett hibdkat kijavitsa. Ezen a
gyengébb modellek eredményeit Osszegzi €s egy Ujabb modellt hoz 1étre. Ez addig
1smétlddik, amig a teljesitmény el nem éri a megfeleld szintet (Friedman, 2001). A modell
illesztése eldtt keresztvalidaciot alkalmaztam. Az illesztési paraméterként az
alapbeallitdsokat hasznaltam, mert ez a modell nem tdmogatta a GridSearch algoritmust.

Ezek a kovetkezok voltak:

Parameters for GB: {learning rate=0.1, loss='deviance',K max depth=3,
max_ leaf nodes=None, min_ samples leaf=1, min samples split=2,
n _estimators=100, presort='auto', random state=42, subsample=1.0,
validation fraction=0.1}
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4.6.4. XGBoost modell

Az XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) egy hatékony nyilt forraskoda gépi tanulasi
algoritmus, amely a gradient boosting technikdra épiil. Az XGBoost kivalo prediktiv
képességeket nyujt szamos gépi tanuldsi feladatban, beleértve a klasszifikaciot,
regressziot, rangsorolast és idésorozatok elemzését. Ez a modelltipus dontési fakra épiil,
tobb gyengébb fat készit el, majd azokat kombinalva hoz létre egy jobbat (T. Chen &
Guestrin, 2016). Az algoritmusom az xgboost modult hasznalja a modell 1étrehozéasahoz.

Az alabbi paramétereket hasznalta fel a tanulashoz:

Best XGB parameters: {'colsample bytree': 0.8, 'learning rate': 0.2,
'max_depth': 4, 'n estimators': 300, 'subsample': 1.0}

4.6.5. Bagging Classifier modell

A Bagging Classifier a ,,zsakol6” (bagging) technikara épiil. Lényege, hogy tobb, gyakran
hasonlo, de véletlenszertien kivalasztott modellt kombinél egy ,.,csomagba”, hogy egy
erdsebb ¢és stabilabb modellt hozzon létre (Breiman, 1996). Az osztalyozé algoritmus a
Scikit-learn BaggingClassifier fiiggvényében taldlhato. A modell a kovetkezd

paramétereket alkalmazta:

Best parameters Bagging Classifier: {'bootstrap features': True,
'max_samples': 1.0, 'n estimators': 100}

4.6.6. Support Vector Machine modell

Az algoritmus célja, egy hatarfeliilet megtalalasa ugy, hogy megfelelden szétvalassza a
kiilonb6z6 osztalyhoz tartozé adatokat. Az SVM mitkddése sordn a tanitdé adathalmazbol
olyan tdmogatd vektorokat (support vector) keres, amelyek a két osztaly kozotti
hatarfeliiletre esnek, €s legkozelebb allnak egymashoz. Ezek a tamogatd vektorok
osztalyok kozotti tavolsagot, az ugynevezett "margin" tdvolsdgot, maximalizalja, amely
azt jelenti, hogy a lehetd legtobb helyen biztositja a két osztaly kozotti szeparaciot (Cortes
& Vapnik, 1995). Az SVM modell is a Scikit-learn modulbol érhetd el. A modell

létrehozasdhoz GridSearch-t is alkalmaztam. Az alabbi paraméterekkel késziilt el:

SVM parameters: {’kernel’: 'linear', ’'gamma’: 'auto', ’'C’: 0.1,
"random_state’: 42, ’verbose’: 'False’}
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4.7.  Modellek tanitasa és predikcié az ismeretlen adatokon
A modellek illesztéséhez sziikséges paraméterek beéllitdsdhoz (ahol az algoritmus
lehetévé tette) GridSearch-6t alkalmaztam. Ahol ez nem volt lehetséges, ott az
alapbedllitdsokon tortént az tanitds. A modellek elkésziilte utdn a Joblib modul
segitségével mentettem el (Joblib Development Team, 2020). Ezutan az elmentett
,»-Joblib” kiterjesztésti modelleket betdlti az algoritmus, majd hasznalja dket predikciora
olyan szekvenalasbol érkez6 huméan mintdkon, amik nem voltak benne a tanitd
adathalmazban. Osszesen 56 darab mintan futtattam eldrejelzést. Ezek kozott volt 9 darab

All-Cancer-54 es panelhez tartozé minta és 47 darab All-Cancer-55-0s.

4.8. A modellek kiértékeléséhez hasznalt metrikak
A modellek teljesitményének meghatirozasara kiilonb6zé metrikdkat alkalmaztam.
Mindegyik modell ugyanazokat a bemeneti adatokat kapta ¢és ugyanazokat a
teljesitménymérd algoritmusokat hasznaltam. A metrikak értéke altalaban 0 és 1 kozotti
szam ¢és minél nagyobbak, anndl jobbnak tekinthetd a modell. Ezeket az értékeket

szazalékos formaban hasznaltam a kiértékeléshez.

4.8.1. Modell pontossag

A pontossagi (accuracy) érték a modellek egyik legfontosabb mérdszadma, de 6nmagéban
korantsem elég a teljesitmény teljeskorli leirasara. Az osztalyoz6 modell azon képességét
méri, hogy mennyire pontosan képes prediktalni a kiilonb6zd osztalyokhoz tartozod
mintékat. Ez az érték az osztalyozési modellek altal helyesen azonositott mintdk aranyéat
mutatja az Osszes mintahoz képest. Minél magasabb ez az érték, annal jobb a modell
teljesitménye, ha azonban az osztilyok eloszlasa jelentdsen eltér, €s az egyik osztaly
sokkal gyakoribb, mint a masik, akkor egy modell, amely mindig a gyakoribb osztalyt
josolja meg, magas accuracy score-t kaphat, de valojaban nem teljesit jol a feladatban
(Garcia et al., 2009; Sokolova et al., 2006). Ezért fontos mas metrikak, alkalmazasa is. A
kalkulaciét a Scikit-learn accuracy score metddusa végzi. A pontossag kiszamitasanak
képlete:

Helyes osztalyzatok szama

100

3. Pontossag% =

Osszes minta szdma
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4.8.2. Konfuzios matrix

A konfuzidés matrix (CM) egy kétdimenzids matrix, ami tartalmazza a valds és hamis
pozitiv/negativ értékek szamat. Tovabb szamolhatok beldle mas metrikak (Kulkarni et al.,
2020). Ilyenek a szenzitivitas, specificitas, F1-score és a Matthews korrelacios koefficiens

1S.

4.8.3. Keresztvalidaciés pontossag

A keresztvalidacidé (Cross validation) egy olyan technika, amely segit megbecsiilni a
modell 4ltal altaldnositott teljesitményt, és csokkenti a taltanulds (overfitting) kockazatat.
Célja, hogy objektiv és megbizhato értékelést adjon a modellrdl. Az adataimon minden
modell esetében KFold keresztvalidiciot alkalmaztam, ami azt jelenti, hogy a
tanitoadathalmazt 6t egyenld részre osztja fel az algoritmus. Ezek kozil négy rész lesz a
tanitbhalmaz, mig az 6to6dik a teszthalmaz. Ezutdn az algoritmus 6tszor lefut és minden
alkalommal masik részhalmazon hajtja végre a tesztelést. A 5-k-szoros keresztvalidacio
lehetdvé teszi, hogy a modell megbizhatobb és altalanosithatobb teljesitményértékelést
kapjon, mivel minden adatpont szerepel legalabb egyszer a teszthalmazban. Az 6tszori
kiértékelés atlagolasa segit csokkenteni a modellezési folyamat valtozékonysagat, és
csokkenti a tesztadathalmaz kivalasztasanak érzékenységét. Ezéltal az eljaras lehetdvé
teszi, hogy jobb ralatast nyerjiink a modell viselkedésére, €s csokkentsiik az overfitting
kockézatat (Marcot & Hanea, 2021). Minél magasabb ez az érték, annal jobb a modell. A

keresztvalidaciot a Scikit-learn cross_val score fliggvénye hajtja végre.

4.8.4. Fl-score

Az Fl-score egy olyan metrika, amely az osztdlyozd modell teljesitményét értékeli
pontossag (precision) és érzékenység (recall) metrikdk kombinalasaval. Kiilondsen
hasznos olyan esetekben, amikor az osztidlyok egyike jelentdsen tulsulyban van a
masikkal szemben. A precision megmutatja, azoknak a pozitivra osztalyozott mintdknak
az ardnyat, amelyek valoban a pozitiv osztalyba tartoznak az §sszes olyan minta kozott,
amelyeket a modell pozitivnak itélt. A Recall megadja azoknak a pozitivan osztalyozott
mintdknak az ardnyat, amelyeket a modell helyesen osztalyozott a pozitiv osztalyba az
Osszes valddi pozitiv osztalya minta kozott. a precision novelése gyakran a recall
csokkenéséhez vezet, és forditva: mig a precision nagyobb értéke azt jelzi, hogy kevesebb

hamis pozitiv eredményt ad a modell, addig a recall nagyobb értéke azt jelzi, hogy
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kevesebb hamis negativ eredmény keletkezik. Az F1-score, az egyensulyt taldlja meg a
precision ¢és recall kozott. Az F1-score értéke 0 és 1 kozott valtozhat, ahol 1 a legjobb és
azt jelenti, hogy a modell tokéletesen kezeli a precision és recall egyensulyat (Yacouby
& Axman, 2020). Az Fl-score értékét a Scikit-learn fl1 _score algoritmusa végzi el. Az
alabbi képletek alapjan torténik a szamitas:

.. Valés pozitivok szama
4. Precision = P

Valés pozitivok szaima+Hamis pozitivok szama

Valés pozitivok szama

5. Recall =

Valés pozitivok szama+Hamis negativok szama

2-(Precision - Recall)
6. F1lscore=———
Precision + Recall

4.8.5. Matthews korrelacios koefficiens

A Matthews korrelacids egyiitthaté (Matthews Correlation Coefficient, MCC) egy olyan
metrika a bindris klasszifikdciés modellek értékelésére, amely az osztalyoz6 modellek
teljesitményét méri, kiilondsen akkor, ha az osztalyok egyensulya ¢és a hamis
osztalyozasok jelentdsége is szamit. A MCC az eldrejelzett osztalyok €s a valos osztalyok
alapjan szamithato ki. Ezek a valos pozitiv (TP), valos negativ (TN), hamis pozitiv (FP)
¢s hamis negativ (FN) értékeket. A szkriptben a Scikit-learn csomagban talalhato
matthews_corrcoeff fiiggvénnyel torténik a meghatarozasuk. Ertéke -1 és 1 kozott
valtozhat és minél nagyobb, annal jobb a modell teljesitménye (Chicco & Jurman, 2020).
A jol teljesitd algoritmusok MCC-értékei 0,7 és 1 kozott mozognak, és 0,5 kozelében az
eldrejelzéseik véletlenszerliek, a tokéletes osztilyozd algoritmusok pedig 1-es MCC-
értékkel rendelkezik (Chicco et al., 2021). Ha a MCC negativ értéket vesz fel, az csak azt
jelzi, hogy a valtozok kozott forditott aranyt kapcsolat van, de nem feltétleniil van jelen

ok-okozati 0sszefliggeés. Kiszamitasanak képlete a kdvetkezo:

(TP-TN—FP-FN)

7. MCC= J(TP+FP)-(TP+FN)-(TN+FP)-(TN+FN)

4.8.6. Receiver Operating Characteristic gorbe alatti teriilete

A ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under the Curve) egy olyan
metrika a binaris klasszifikdcios modellek értékelésére, amely az osztilyozd modell
teljesitményét méri a hamis pozitiv arany (FPR - specificitas) €és a valos pozitiv arany

(TPR - szenzitivitds) Osszefiiggésében. Az ROC gorbe egy olyan grafikon, amely az
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osztalyoz6o modell kiilonboz6 dontési kiiszobértékei mellett dbrazolja a FPR és TPR
értekeket. A TPR azt mutatja meg, hogy az osztalyozé modell mennyire képes helyesen
azonositani a pozitiv osztalyba tartoz6 mintakat a valodi pozitiv osztalyt mintak koziil.
A FPR pedig azt mutatja meg, hogy mennyire tévesen osztalyozza a modell a negativ
osztalyba tartozé mintakat a valodi negativ osztalyu mintak kozott (Hajian-Tilaki, 2013).
Képletei:

TP

8. Szenzitivitas = ———
(TP+FN)

TN
(TN+FP)

9. Specificitas =

4.8.7. A modellek altal felhasznalt valtozok fontossaga

A valtozok befolyasanak vizsgalatara a SHAP (SHapley Additive exPlanations) python
csomagot hasznaltam (Lundberg & Lee, 2017). A legtobb modellhez az alap
modellmagyardzé funkcigjat, mig a fa alapu modellekhez az erre a célra kifejlesztett
magyardzo algoritmust hasznaltam (Lundberg et al., 2020). A méhraj dbrakat is ezzel a
csomaggal készitettem. Ezeken az dbrdkon a szinskala mutatja az adott valtozé értékét.
Az x tengelyen az egyes mintak SHAP értéke lathatd, mig az y tengelyen az egyes
valtozok. Ha a SHAP érték pozitiv, akkor a modell a pozitiv osztalyba sorolashoz
hasznalta fel az adott értéket, ha pedig negativ, akkor a negativba. Az egyes valtozok
befolyasanak pontos értékei a fliggelékben taldlhato 6. tdblazatban megtalalhatd. Ez alol
a Bagging Classifier modell kivétel, mert azt jelenleg nem tdmogatja a SHAP csomag.
Ennek az abrazolasahoz a valtozok fontossagat oszlopdiagramon abrazoltam. A SHAP-
értékek részletesen leirjak, hogy az egyes jellemzOk milyen mértékben jarulnak hozzé az
egyes predikciokhoz. Ezen kiviil kifejezik, hogy az egyes jellemzdk mennyire fontosak
az Osszes tobbihez képest, és ravilagitanak arra, hogy a modell mennyire tdmaszkodik a

jellemzdk kozotti kdlesonhatasokra.

21



5. Eredmények és targyalasuk

5.1. A CNYV analizis kiértékelése

A sikeres CNV analizis utdn megvizsgaltam a késziilt abrakat, hogy a generalt CN'V-
k észlelhetdek-e a jelenleg hasznalt metodussal. A diagram a logofold érték valtozasat (x
tengely) abrazolja egy génen beliil minden exonra (y tengely). Az 1 és -1 kozé eso
log2fold értékeket tekintjiik normalisnak, 2 feletti és -2 alatti értékeket biztosan CNV-
snek tekintjiilk. Az &brazolast végzd algoritmus megkeresi az 5., 25., 75. és 95.
percentiliseket, majd ez alapjan szinezi savosan a diagramot (5. és 95. kozott az értékek
"khaki", 25. és 75. kozott pedig "zoldessarga" szinnel vannak feltlintetve). A savok
mintat abrazoltam. Az 1. és 2. abrédn is lathato természetes minta (GMOS-541 — zold
vonal), ami validaltan nem tartalmaz CNV-s elvaltozast és kontroll szerepét tolti be. Az
1. és 2. abra is jol szemlélteti, hogy a kontrollhoz képest a generalt CNV-s minta az 1.
abra esetén a kék vonallal jelolt delécids minta logzfold change értékei alacsonyabbak a
tobbi mintdhoz képest delécidé mértékének megfelelden. A 2. dbran a JAK2-20p-vel jelolt
generalt minta ugyan csak 20%-os tumorarannyal rendelkezik, igy is jelentésen magasabb

logzfold change értékekkel rendelkezik. Azonban az is megfigyelhetd, hogy ezek ugyan

CNV grafikon a(z) BRCA2 génrdl

—_—HRCAZ 30D o FGHAL-LOP .= GHOS541 AR 20B

log2 change érték

2
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1. abra: A BRCA2 gén log» fold change értekei exononkent.
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CNV-t tartalmazé gének, mégis a normalis tartomanyban talalhatéak. Ezért is van sziikség
a gépi tanulasi modellekre, hogy ezeket a rejtett kdpiaszamvaltozasokat is detektalni

tudjuk.

CNV grafikon alz) JAK2 génrél

—r— BRCAT-30p o FGFRI-10p o GHIOS-511 ——[4K3-200

lag2 change érték

-1

NNNNNNNNNNNNNN

2. dabra: A JAK?2 gén logyfold change értékei exononként.

5.2. Az adatok megfelel6ségének ellenérzése
Miel6tt a gépi tanuldsi modelleket betanitottam, elvégeztem az egyszempontos
varianciaanalizist annak érdekében, hogy a logofold értékek biztosan megfeleléek az
osztalyoz6 algoritmusoknak. Amint az a 2. tablazatban lathato, hogy az ANOVA t6bbszori
vizsgélatra is nagyon alacsony p-értéket (valdsziniiségi érték) kapott. Minden esetben
kisebb volt, mint a 0,05-6s szignifikanciaszint. Az alacsony p-értékek azt jelzik, hogy a

csoportok kozotti kiillonbségek informativak az osztalyozasi algoritmusok szamara.

2. tablazat: 4z ANOVA vizsgdlat eredményei.

2.91724449046779E-66
3.76254154531302E-66
3.95854622657523E-68
4.90721299730774E-68
5.86657029340711E-70

ViR IWIN |-
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Emellett egy hisztogrammot is készitettem, ami az ANOVA vizsgalathoz felhasznalt
adatok eloszlasat mutatja (3. abra). A hisztogram az adatok normal eloszladsat mutatja,
enyhe balra ferdeséggel. A legtobb érték 2 és -2 kozott talalhatd, amelyek jol
reprezentaljak azokat az exonokat, amelyek nem estek at kopiaszam valtozason. Az -2
alatti értékek a delécios valtozasokat, mig a 2 felettiek a duplikaciokat jelzik. A magasabb
log>fold értékek pedig a generalt mintdk sokszoros multiplikaciojat és a természetes
mintdkban taldlhato nagy CNV-ket reprezentaljak. Kijelenthetd, hogy az adatok

megfelelnek a modelleknek és alkalmasak az osztalyozasra.

Log2fold értékek denzitasanak grafikonja

Ertékek gyakorisiga

T T T T T T T
—6 —4 —2 o] 2 4 6
Log2fold értékek

3. abra: ANOVA teszthez hasznalt adatok eloszlasa

5.3. A modellek kiértékelése
A modellek értékeléséhez a 4.8.-as fejezetben leirt metrikakat hasznaltam fel. A pontos
értékeket a fliggelékben talalhato 5. tdblazat tartalmazza. A 4. édbran talalhaté diagram
alapjan elmondhato, hogy a dontési fa alapu modellek 1ényegesen jobb teljesitményt
nyUjtanak a vizsgalt értékelofiiggvények tekintetében. A Bagging Classifier €s az
XGBoost modellek nagyon hasonl6d értékeket produkaltak. A Random Forest és a
Gradient Boosting modellek teljesitménye is elfogadhatd, ha csak a jelz6szdmok éaltal

mutatott képet vessziik figyelembe. A logisztikus modell é¢s az SVM modelleknek ugyan
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hiaba magas a pontossagi értékiik, de a tobbi mérészamban szignifikansan alulmaradnak

a tobbi modellhez képest.

A haszndlt metrikak dsszehasonlitasa

Modellek
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4. d@bra: Az egyes modellek metrikdit 6sszehasonlité grafikon.

Fontos mérdszamok tovabba a konflizids matrixban taldlhatdo hamis €s valds predikciok
aranyai. Ezek a fiiggelék 6. tablazatdban megtalalhatoak. Ezekbdl az adatokbol késziilt az
5. abran lathaté diagram. Egy modell akkor teljesit jol, ha a kiillonb6z6 metrikai minél
magasabbak és a hamis pozitiv mintak szdma minél kevesebb. Egy jo modell képes
minimalizalni mind a hamis pozitiv (FP), mind a hamis negativ (FN) eredmények szamat.
Ez kiilondsen fontos az olyan kontextusokban, ahol a hamis negativ eredmények
kovetkezményei sulyosak lehetnek, példaul egészségligyi alkalmazasokban. Ha egy
modell nem képes hatékonyan azonositani a hamis negativ eredményeket, az azt jelenti,
hogy a modell elmulasztja azonositani a pozitiv eseteket, ami potencialisan stlyos
kovetkezményekkel jarhat. Ezért az ilyen esetekben egy hatékony gépi tanulasi
modellnek mindkét tipustt hibat minimalizélnia kell, hogy maximalizélja az eldrejelzd
teljesitményét és minimalizalja a negativ kdvetkezményeket. Az Fl-score és az MCC
értékek a legfontosabb mérdszamok. Ezen értékek segitségével donthetd el, hogy egy
modell jol teljesit vagy sem. Kiilondsen kiegyenstlyozatlan adathalmazok esetén, ahol az
MCC tobbet arul el a modell teljesitményérdl, mint az F1-score. A mérdszamok és a hamis
pozitivok szdma alapjan is a logisztikus regresszi6 €és az SVM modellek nem teljesitettek
elfogadhatéan. A fa alapti modellekhez képest nagyjabol 10-szer tobb hamis negativ

rrrrrr

amely megmutatja, hogy a hamis negativok valdjaban atlagosan mekkora valosziniiséggel
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pozitivok. A logisztikus regresszio esetében ez az érték ~44%, mig az SVM esetén ~28%.
A tobbi modell 24% és 26% kozott talalhatd. Ebben a tekintetben is az XGBoost €s a
Bagging Classifier teljesitettek a legjobban. A modellek sorrendjét a 3. tablazat

tartalmazza.

Konflziés matrixok dsszehasonlitédsa

800
600
Modell
. Bagging Classifier
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5. Abra: A konfiiziés matrixok dsszegzé grafikonja.

3. tablazat: A modellek sorrendjét tartalmazo tablazat

Sorszam Modell

XGBoost

Bagging Classifier
Random Forest
Gradient Boosting
Logisztikus regresszio
Support Vector Machine

SR CLE N
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5.4. Alogisztikus regresszios modell valtozoinak sorrendje
A logisztikus regresszido modell az egyes valtozokat kiilonbozoképpen hasznalta fel a
predikcidhoz. Ahogy a 6. abran is latszik a besorolasra a legnagyobb befolyassal a
logofold valtozo volt. Megfigyelhetd, hogy az értékek novekedésével egyértelmiien
pozitivnak jeloli az exont és minél alacsonyabb volt, annél inkabb negativ osztalyba
sorolt. Hasonlo6 tendencia lathaté a kromoszomara esd leolvasasok (chr reads) valtozo
esetén is. A tobbi valtozd hozzdjaruldsa eltorpiil az el6zd ketté mellett. Az exon méret
esetén egyértelmiien meghatarozhatd, hogy minél inkdbb nagyobb, anndl kisebb az esély,
hogy CNV-s legyen az adott gén. Az exonok mérete (exon size) az elobbeikkel
ellentétesen befolyasolta a dontéshozatalt, minél nagyobb volt egy exon, annal nagyobb
valoszintiséggel keriilt egy minta a negativ osztdlyba. A lefedettség (coverage) is az
exonmérethez hasonldan valtoztatja a dontés kimenetelét. A cstiszoablak atlag (sw_mean)

pedig nem jarul hozza a dontéshez.

High
|092f0|d * ® oace --.+O-|'
exon_size . ' I- 3
©
>
chr_reads *—-0 . v
>
©
coverage . K
SW_mean I
. . T T Low
—4 -2 0 P

SHAP value (impact on model output)

6. dbra: A logisztikus regresszios modell valtozoinak fontossaga csokkend sorrendben.

5.5. A Gradient Boosting modell klasszifikaciojat befolyasolé valtozok
A Gradient Boosting modell esetén mar sokkal jobban megfigyelhetd (7. abra) az egyes
értekek és valtozok hatdsa a modellre. A logisztikus regresszié modellhez hasonldan a
logzfold change volt a hajtéerd. Minél nagyobb volt az érték, annal biztosabban kertilt a
pozitiv osztalyba a minta. A lefedettség esetén mar kevésbé egyértelmii az elvalasztas.
Ugy tiinik, hogy minél nagyobb a lefedettség, annal biztosabban keriil a negativ csoportba
egy minta. A kromoszomara esO leolvasas esetén is hasonlo6 a tendencia, mint a logzfold

change esetében. A csuszoablak atlagnak itt mar volt egy kis hatasa, viszont itt csak

27



néhany esetben befolyasolta a dontést. Az érték nagysagaval nétt az esély, hogy a pozitiv

csoportba keriil a minta.
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log2fold
coverage . E
©
>
chr_reads g
>
)
. ©
exon_size &L
Sw_mean
T T T T . T Low

-2 -1 0 1 2 3 4
SHAP value (impact on model output)

7. abra: A Gradient Boosting modell valtozoinak fontossagi sorrendje.

5.6. A Random Forest modell dontési tényezoi
A Random Forest modell (8. &bra) is hasonld képet mutat a Gradient Boosting-hoz.
Viszont az utdbbival ellentétben a kromoszomara esé leolvasasok fontosabbak, mint a
lefedettség. A logzfold change az el6z6 két modellhez hasonléan dominalja a tobbi dontési

tényez6t. Az eddigiekhez képest tisztabbak a hatarok az értékek nagysagat tekintve.
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8. dbra: A Random Forest modell-z befolydsolo tényezdk.

5.7. Az XGBoost modell dontéseit meghatarozo valtozok
Az XGBoost valtozoinak fontossagi sorrendje (9. abra) eltér az eddigiektél. Ennek a
modellnek a kromoszomakra esd leolvasasok szdma hatarozta meg legnagyobb részben a
dontés kimenetelét. A masodik helyen a lefedettség all, majd csak ez utan kovetkezik a
logofold change értékek. Az eldbbi modellekhez hasonléan befolyasoltdk ezek a
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besorolast. Az exon méret és a csuszoablak atlag képe nem hasonlit az eddigiekre. A
magas értékkel biré mintak mind a 0 érték koré tomoriilnek. Az utdbbi valtozé csak akkor
jatszott szerepet, ha alacsony érték volt a mintdban. Valdszinlileg, ezek csak azokban az
esetekben jatszottak dontd szerepet, ha az adott exont az elsé hadrom tényez6 alapjan nem

tudta a modell sehova sem besorolni.
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9. dbra: Az XGBoost modell dontéseit meghatdirozo tényezék

5.8. A Bagging Classifier valtozoinak fontossagi sorrendje
A Bagging Classifier algoritmust a SHAP csomag nem tamogatja, ezért a Scikit-learn
modul beépitett algoritmusat hasznaltam a fontossagi sorrend meghatarozasara és ezeket
az értékeket dbrazoltam a 13. abran. A legfontosabb tényezd itt is a kromoszémara esd
leolvasasok szama volt, majd a log.fold change értékek kovetkeznek. Az eddigi

modellekkel ellentétben a Bagging Classifier a csuszdablak atlag értéke keriilt a harmadik

Feature Importance for Bagging Classifier
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10. abra: A Bagging Classifier valtozoinak fontossag értékei
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helyre, bar igen alacsony szdzalékkal. Arrol, hogy az exonokhoz tartozé egyes értékek

nagysaga hogyan befolyasolja a dontéshozatalt, sajnos nincs informéaciom.

5.9. Az SVM modell dontéseit meghatarozo tényezok sorrendje
A Support Vector Machine dontéseit (11. abra) is javaban a log>fold change (Feature 1)
érték hatarozta meg. Ezt kdvette a kromoszomara eso leolvasasok (Feature 4) szama, a
lefedettség (Feature 0), majd végiil kis hozzajarulassal az exonméret (Feature 3) és a
csuszoablak atlag (Feature 2). Az elso két valtozd esetében minél magasabbak voltak az

értékek, annal biztosabban pozitiv osztalyba keriilt a minta, mig a tobbi tényez6 forditva

befolyasolta a dontést.
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11. abra: Az SVM modell valtozdinak befolydsa a dontéshozasra

5.10. Predikciok kiértékelése
A modellek szdmara ismeretlen mintakban ellendriztem, hogy mely gének tartalmaznak
validalt kopiaszam valtozast. Ezzel a validalt adatokkal vetettem 0ssze az egyes modellek
predikcioit. A validacios adathalmazban minddsszesen 10 mintaban talaltunk kopiaszdm
valtozast, ami 14 érintett gént tartalmaz (4. tablazat). A 4. tablazat alapjan rogton
szembetlind, hogy a logisztikus regresszio (LR) és az SVM modellek minden val6jaban
is pozitiv exont felismertek. Azonban ezek a modellek minden egyes ismeretlen osztalyt
adatot pozitiv osztalyba soroltak. Emiatt az ardnylag elfogadhatd metrikék alapjan hiaba
tinnek jonak, azonban a modellek mégsem miikodtek megfeleléen. Ez lehet tanitasi
probléma kovetkezménye, vagy csak egyszerlien az, hogy nem megfeleléek ezek a
modell erre a célra. Azt gondolom, hogy kicsi az esély arra, hogy tanitési hiba torténhet,
amikor a tesztadatokon a predikciok jol miikddtek, vagyis nem minden esetben csak

pozitiv osztalyt kaptam vissza. Ez az allitas mindkét modell esetében igaz. A tobbi modell
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egyarant 43%-os felfedezési ardnnyal jeldlte meg a kopiaszam valtozast tartalmazéd
exonokat. Az is megfigyelhetd, hogy kivétel nélkiil ugyanazokat a géneket osztalyoztak
pozitivnak. Az egyediili kiilonbség az észlelt exonok szamaban taldlhat6 meg, azonban
ez nem probléma, hiszen, ha egy exont is pozitivnak jeldl a modell, azt emberi ellendrzés
fogja kovetni. Ezért is fontos, hogy minél kevesebb hamis negativ értéket prediktaljanak
a modellek, hiszen az egyik cél az, hogy minél kevesebb emberi eréforrassal lehessen
detektalni a kopiaszam valtozasokat. Az is megtorténhet, hogy valdjaban, amiket
emberileg pozitivnak jeloltink és a modellek pedig negativ csoportba soroltdk

ténylegesen negativok. Ez tovabbi vizsgalatot igényel.

4, tablazat: A modellek altal prediktalt CNV-k ésszehasonlitasa a mar validalt kopiaszam
valtozast tartalmazo mintakkal

Minta Validalt CNV-s gén és tipusa (exonok szama)
GMOS-659 CDKN2A delécio (4 exon)
GMOS-659 EGFR amplifikacio (4 exon)
GMOS-673 RADS54L exon 11-19 delécio (9 exon)
GMOS-684 CDKN2A delécio (4 exon)
GMOS-689 FGFR1 amplifikacio (17 exon)
GMOS-690 FGFRI1 amplifikécio (17 exon)
GMOS-697 PDGFRA amplifikaci6 (22 exon)
GMOS-698 MSH2 amplifikaci6 (16 exon)
GMOS-698 MSH6 amplifikacié (10 exon)
GMOS-711 PIK3CA delécio (5 exon)
GMOS-733 MSH2 deléci6 (16 exon)
GMOS-733 MSHS6 delécio (10 exon)

Jelmagyardzat:
ﬂ Egy exon-t sem jelolt pozitivnak.

A CNV-s exonok kevesebb mint felét jeldlte pozitivnak.
A CNV-s exonok felét vagy tobb, mint felét jelolte pozitivnak.
Minden CNV-s exont pozitivnak jelolt.
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Osszefoglalas

Szamos olyan modellt dolgoztam ki, amelyek képesek az DNS-ben bekodvetkezo
szerkezeti valtozasok kimutatisara és azonositdsara. A korlatozott adatmennyiség
ellenére a jelenlegi adatkészleten vald tanitas sordn az XGBoost és a Bagging osztalyozok
ismeretlen mintak eldrejelzésére hasznalhatok, igy kivald alapot biztositanak a jovébeni
jobb algoritmusok fejlesztéséhez. Mindezt ugy, hogy csak limitalt mennyiségli adat allt
rendelkezésemre. Az eddig vizsgalt 6 modell koziil az XGBoost-tal és a Bagging
Classifier-rel lehet a jelenlegi adatsoron tanitva ismeretlen mintdkat a legjobban
prediktalni. Ezek kivalo alapot adnak egy olyan 0j detektdld algoritmushoz, amely a
jovOben szinte hiba nélkiil fog tudni azonositani kdpiaszam valtozasokat és kdnnyiti meg
a mindennapi elemzéseket €s segiti a validaciot.

A tanulmany korlatja a valés pozitiv mintak kis szama, ami akaddlyozza a kiilonb6z6
modellek teljesitményét. Idovel a szekvenalasi koltségek csokkenésével ez a probléma is
megoldhato.

A mesterséges intelligencia rohamos fejlédése rdadasul olyan jobb modelleket fog
eredményezni, amelyeket alkalmazni lehet az ilyen problémak megoldasara. A neurélis
halozatok elterjedése az orvosbiologiai adatokban is gyorsabb ¢és pontosabb
elérejelzéseket tesz lehetdvé. Fontos kiemelni, hogy a jelenlegi pozitiv mintaméret
mellett nem lehetséges neuralis haldzati modell betanitasa.

Osszefoglalva a dolgozatomban egy olyan 01j gépi tanulasi modell fejlesztését ismertetem,
amely képes pontosan megjosolni a kopidk szamaban bekdvetkezd valtozasokat, ezaltal

csOkkentve a kutatok altal ezen adatok manualis elemzésére forditott id6t és energiat.
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Fiiggelék

A felhasznalt szkriptek és algoritmusok az aldbbi OneDrive mappéaban elérhetdek:

https://deltabio2000-
my.sharepoint.com/:f:/g/personal/valentin_varga_deltabio_eu/Eg_klDndQgNNiFVeDELWHNcByt5SyhY
CkmKo0gxktU09JuQ?e=4LeKhK

- 5. tablazat: A modellek kiértékelését segito metrikakat osszesito tabldzat.

Samples used for training: NEGATIVES: 4020
LR GB RF XGB BC SVM
Accuracy 68,66% 89,65% 95,80% 97,57% 97,48% 78,73%
CV score 80,00% 91,29% 96,32% 97,85% 97,59% 77,89%
F1 score 50,44% 76,23% 91,53% 95,15% 94,90% 29,19%
MCC 30,36% 71,06% 88,74% 93,53% 93,24% 33,00%
ROC-AUC 67,04% 94,95% 98,38% 99,10% 99,46% 58,33%

- 6. tablazat: A modellek konfiizios matrixait 6sszesité tablazat

LR GB RF XGB BC SVM
TP 171 178 243 255 251 47
TN 565 783 784 791 794 797
FP 239 21 20 13 10 7
FN 97 90 25 13 17 221
Mean p of 45,84% 24,36% 24,98% 24,98% 26,27% 26,45%
FN being +

- 1.tablazat: Az egyes modellek valtozoinak fontossagi értékei/koefficiensei

LR GB RF XGB BC SVM
Coverage | -0,15855765 23,38% 23,57% 17,92% 6,18% -0,00025187
log2fold | 0,67060474 45,51% 33,20% 41,09% 38,17% 0,04524254
SW_mean 0 0,86% 8,39% 4,69% 7,79% 1,87E-05
exon_size | -0,25087274 5,03% 7,65% 16,57% 5,65% -0,00121269
chr_reads | 0,265125693 25,22% 27,19% 19,73% 42,21% 0,01815299

- All-Cancer-54 -es panelben talalhato gének:

AKT1, ALK, APC, APLNR, ATM, ATR, BARD1, BRAF, BRCAL1, BRCA2, BRIP1, CDK12, CDK4,
CDKN2A, CHEK1, CHEK2, EGFR, ERBB2, ESR1, FANCL, FGFR1, FGFR2, FGFR3, HDAC2, HRAS,
IDH1, IDH2, KIT, KRAS, MAP2K1, MET, MLH1, MSH2, MSH6, NF1, NOTCH1, NRAS, NTRK1,
NTRK2, NTRK3, PALB2, PDGFRA, PIK3CA, POLE, PTEN, RAD51B, RAD51C, RAD51D, RAD54L,
RET, ROS1, SETD2, SMARCB1, STK11, TP53

- All-Cancer-55-6s panelben talalhato gének:

ABL1, AKT1, ALK, APC, ATM, BRAF, BRCA1, BRCA2, CDH1, CDK4, CDK6, CDKN2A, CSF1R,
CTNNB1, DDR2, EGFR, ERBB2, ERBB4, ESR1, FGFR1, FGFR2, FGFR3, GNA1l, GNAQ, GNAS,
HRAS, IDH1, IDH2, JAK2, KDR, KIT, KRAS, MAP2K1, MET, MLH1, MTOR, MYCN, MYC,
NOTCHI1, NRAS, NTRK1, PDGFRA, PIK3CA, PTCH1, PTEN, PTPN11, RB1, RET, ROS1, SMAD4,
SMO, SRC, STK11, TP53
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