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Naslov master rada: Bioinformaticka analiza podataka o detekciji i tretmanu

preeklampsije

Rezime: Precklampsija je oboljenje koje se moze pojaviti tokom trudnoce i dovesti
do ozbiljnih posledica, pa cak i smrti, zbog Cega je rano otkrivanje kljucno za dalji
tretman i sprec¢avanje komplikacija. U otkrivanju ove bolesti od pomoéi mogu biti
specificni molekuli, metaboliti, koji uc¢estvuju u svim procesima organizma. Promena
koncentracije pojedinih metabolita moze predstavljati indikator znacajnih promena
unutar organizma, na primer pojave nekog oboljenja, ukljuc¢ujuci i preeklampsiju.

Osnovni cilj ovog istrazivanja je identifikacija potencijalnih biomarkera medu
svim izmerenim metabolitima. Dakle, potrebno je identifikovati metabolite ¢ija pro-
mena koncentracije moze ukazivati na pojavu preeklampsije. Poslednja tehnoloska
dostignué¢a omogucila su merenje koncentracije ¢ak do hiljadu razli¢itih metabolita,
Sto pruza moguénost za primenu metoda masinskog ucenja u analizi ovih visoko-
dimenzionih podataka. Osnovna ideja predstavlja treniranje modela nadgledanog
ucenja koji bi naucio veze izmedu izmerenih koncentracija metabolita i informacije
o tome da li oni odgovaraju pacijentkinji sa preeklampsijom. Od razli¢itih meto-
da nadgledanog ucenja najbolje se pokazao XGBoost klasifikator uz odgovarajuci
algoritam za izbor optimalnog podskupa atributa.

Rezultuju¢i model koriséen je za identifikaciju najvaznijih atributa, koji pred-
stavljaju potencijalne kandidate za biomarkere. Statistickim testovima je dodat-
no potvrdena razlika u koncentracijama ovih metabolita kod pacijentkinja sa pree-
klampsijom u odnosu na zdrave. Kod pacijentkinja sa preeklampsijom detektovana
je povec¢ana koncentracija pojedinih metabolita koji ucestvuju u metabolizmu lipida,
koji pripadaju grupama jedinjenja za koje je u literaturi potvrdena veza sa pree-
klampsijom. Dodatno, rezultati pokazuju razliku u koncentraciji u odnosu na zdrave
trudnice i kod pojedinih metabolita za koje jos uvek nisu poznata istrazivanja koja

bi ih povezala sa pojavom ove bolesti ili njenim simptomima.

Kljuéne reci: bioinformatika, masinsko uc¢enje, metabolomika, preeklampsija
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Glava 1

Uvod

U ovom poglavlju dat je pregled osnovnih pojmova iz molekularne biologije koji
se koriste u ovom istrazivanju, zatim je predstavljena metabolomika kao nauc¢na
disciplina i na kraju su navedene osnovne informacije o preeklampsiji, oboljenju

koje predstavlja fokus ovog istrazivanja.

1.1 Osnovni pojmovi

Dezoksiribonukleinska kiselina, skraceno DNK, predstavlja molekul koji se sa-
stoji od dva dugacka lanca nukleotida, jedinjenja koja sadrze azotne baze. U sastav
DNK ulaze sledece azotne baze: citozin, guanin, adenin i timin. Ribonukleinska ki-
selina, skra¢eno RNK, predstavlja dugacak molekul koji se sastoji od jednog lanca
nukleotida. U sastav RNK ulaze sledeé¢e azotne baze: citozin, guanin, adenin i uracil.
Odredeni delovi DNK sekvence se nazivaju genima i predstavljaju zapise genetic-
ke informacije. Dakle, DNK predstavlja strukturu koja ¢uva nasledne informacije
svakog organizma. Celokupna DNK sekvenca nekog organizma, odnosno niz svih
njegovih gena naziva se genom [15].

Za obavljanje svih zivotnih funkcija neophodni su proteini, jedinjenja koja na-
staju na osnovu informacije zapisane u genima. U tom procesu RNK ucestvuje u
ulozi prenosioca informacije. Centralna dogma molekularne biologije definiSe proces
sinteze proteina kao protok geneticke informacije od DNK, preko RNK do protei-
na. Procesom koji se naziva transkripcija, informacija se prepisuje sa DNK i tako
nastaje RNK, nakon ¢ega se procesom translacije RNK prevodi u proteine [20].

Lanac ljudske DNK sadrzi oko 3 milijarde nukleotida. Postupkom koji se naziva

sekvenciranje odreduje se tacan redosled nukleotida u ovom lancu. Jedno od naj-
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znacajnijih dostignuca na polju bioinformatike predstavlja Human Genome Project,
odnosno projekat sekvenciranja kompletne ljudske DNK, koji je kao rezultat dao
referentni ljudski genom. Ovo otkriée dovelo je do razlic¢itih istrazivanja po pitanju
razumevanja gena, kao Sto su otkrivanje koji geni upravljaju kojim procesom u or-
ganizmu, odredivanje gena koji su o¢uvani kod razli¢itih vrsta tokom evolucije ili
utvrdivanje veza izmedu odredenih gena i pojave nekih oboljenja [2].

Disciplina koja se bavi ovakvom vrstom izuc¢avanja gena naziva se genomika.
Njen razvoj podstakao je primenu slicnog pristupa u izuc¢avanju bioloskih procesa
u celosti, ali na razli¢itim nivoima [8]|. Tako dolazi do razvoja srodnih disciplina,
prvo transkriptomike ¢iji je fokus informaciona RNK, zatim proteomike koja se bavi
sistemati¢nim izuc¢avanjem svih proteina i njihovih funkcija i na kraju metabolomike
koja predstavlja sveobuhvatnu analizu metabolita i njihovih procesa. Ove nauc¢ne
discipline su poznate pod zajednickim nazivom “omike” i postale su sve zastupljenije

u razli¢itim naukama.

1.2 Metabolomika

Naucna disciplina koja se bavi izu¢avanjem metabolita naziva se metabolomika.
Metaboliti se mogu definisati kao mali molekuli koji ucestvuju u svim biohemij-
skim procesima ili nastaju kao njihovi produkti. Pripadaju raznovrsnim grupama
jedinjenja, kao Sto su lipidi, peptidi, aminokiseline, ugljeni hidrati, vitamini, masne
kiseline i drugi, $to njihovu sveobuhvatnu analizu ¢ini komplikovanom [5]. Meta-
bolom, skup svih metabolita nekog organizma, oslikava njegovo celokupno stanje,
odnosno i nasledne karakteristike, ali i one uzrokovane nac¢inom zivota ili spoljnim
faktorima. Promene u koncentracijama metabolita mogu ukazivati na promene u sa-
mom organizmu, kao §to je pojava nekog oboljenja [4]. Upravo zbog toga metaboliti
mogu biti znacajni za razumevanje oboljenja, pronalazak potencijalnih biomarkera
ili testiranje dejstva terapije [24].

Skorasnja tehnoloska dostignuéa omoguéila su merenje i do hiljadu razli¢itih me-
tabolita, najc¢esée iz uzoraka krvi, sto predstavlja prvi korak u metabolickim istrazi-
vanjima [5]. Obrada ovih visokodimenzionih podataka zahteva posebno prilagodenu

metodologiju koju pruzaju razli¢ite tehnike masinskog ucenja.
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1.3 Preeklampsija

Preeklampsija predstavlja ozbiljno oboljenje koje se moze javiti tokom trudnoce
u cak 3-5% slucajeva i predstavlja glavni uzrok smrtnosti kod majki i fetusa. Ka-
rakteriSe se visokim krvnim pritiskom i proteinuriom u ranoj fazi, a kasnije moze
dovesti i do disfunkcije placente, oSte¢enja jetre i bubrega, hematoloskih i drugih
komplikacija [14]. Zbog ovih ozbiljnih posledica, od velike vaznosti je rana detekcija
i tretman preeklampsije.

Dijagnoza preeklampsije pre pojave simptoma jos uvek nije poznata, a utvrdi-
vanje rizika za njihovu pojavu se zasniva na tradicionalnim pregledima. Aktuelna
istrazivanja testiraju metode koje bi za ovaj problem koristile biomarkere [21].

Jedan od pristupa u otkrivanju potencijalnih biomarkera predstavlja metabolo-
micka analiza. Cilj je pronalazak metabolita koji bi pomogli u ranoj detekciji ove
bolesti, ali i utvrdivanje njihove veze sa drugim faktorima, poput godina starosti ili
telesne mase. Dodatno, metabolomicke tehnike se mogu koristiti i za testiranje uti-
caja terapije. lako jos uvek nije poznat lek za ovo oboljenje, istrazivanja su potvrdila

pozitivan efekat aspirina na ublazavanje ovih simptoma [10].
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Podaci

U ovom poglavu bic¢e dat pregled podataka koriséenih u ovom istrazivanju, nji-

hova detaljna analiza i postupak pripreme podataka neophodan za dalji rad.

2.1 Analiza podataka

Skup podataka koriS¢en u ovom radu preuzet je iz istrazivanja koje se bavi ispi-
tivanjem uticaja aspirina za ublaZavanje simptoma preeklampsije [10]. Prikupljeni

podaci za 463 pacijentkinje i 968 metabolita strukuirani su u tri tabele:

1. Pacijentkinje - sadrzi informacije o trimestru trudnoce u kom je uzet uzorak
i gestacijskoj starosti ploda, godinama starosti pacijentkinje, njenoj telesnoj
masi, etnickoj pripadnosti i slicno. Pored ovih, za svaku pacijentkinju je do-
stupna informacija o tome da li ima ili nema preeklampsiju, kao i da li je
pripadala grupi koja dobija aspirin ili placebo grupi. Na slici 2.1 prikazan je

segment ove tabele.

2. Metaboliti - sadrzi detaljne informacije o samim metabolitima, kao $to su
njihov zvaniéni hemijski naziv, klasifikacija, metabolicki putevi u kojima uce-
stvuju, kao i odgovarajuéi kljucevi u razli¢itim bazama podataka koje ¢uvaju
informacije o hemijskim i biohemijskim jedinjenjima. Na slici 2.2 prikazan je

segment ove tabele.

3. Metaboliti kod pacijentkinja - sadrZzi z-vrednosti koncentracija metaboli-
ta izmerenih iz krvi pacijentkinja koje su ucestvovale u istrazivanju. Na slici 2.3

prikazan je segment ove tabele.



GLAVA 2. PODACI

siDs gaw ASA_tri_l:Hr Welght crl smol(ing trimester pe pﬂDs COnSSE_hmch BErm com:eptllm ASA prev.pe age Compllaﬂce helght STUDY sle race
B 320 PLACEEO 31 60675 Mo 3 00 5228  balch2023 batch 2023 Spontaneous False Mullp 313 0.0 1740 ASPRE_LR No Black
By 121 PLACEBO 48U 753 552 No 1005238 baich-2023 baich 2023 Spomtaneous False  Nullp 313 0.0 1640 ASPRE LR No White
B 230 PLACEBC 2 gng562 N 2 0.0 5238  batch-2023 batch 2023 Sportaneous False Nullp 313 0.0 164.0 ASPRE_LR No White
B 320 PLACEEO 30 7n3 562 N 3 005238  baich2023 batch 2023 Spontaneous False Mullp 313 0.0 1640 ASPRE_LR No White
B 123 PLACEBO- 30 505 55 No 3 10 S313  baich-2023 baich 2023 Spomtaneous False  Nullp 24,4 0.0 1560 ASPRE HR No White

Slika 2.1: Segment tabele Pacijentkinje. Redovi tabele oznacavaju razli¢ite uzorke, me-
du kojima neki odgovaraju istoj pacijentkinji, ali razli¢itom trimestru trudnocée. Kolona
ptIDs predstavlja identifikator pacijentkinje i na osnovu njega se mogu grupisati uzorci iz
razli¢itih trimestara iste pacijentkinje, ukoliko su dostupni. Preeklampsija je predstavljena
kolonom pe, gde 1 ili 0 predstavlja da pacijentkinja ima ili nema preeklampsiju. Kolonom
ASA oznaceno je da li je pacijentkinja dobijala terapiju aspirinom. Naziv klini¢ke studije
iz koje potic¢e uzorak naveden je u koloni STUDY.

PATHWAY _
BIOCHEMICAL SORTORDER SUPER_PATHWAY SUB_PATHWAY COMP_ID PLATFORM CHEMICAL ID PUBCHEM CAS KEGG HMDB_ID
5-1-pyroline-5- q . Glutamate 2906-
carboxylate 64.0 Amino Acid Metabalism 42370  Pos Early 35 11966181 39.0 C04322 HMDB0001301
- ) - Polyamine 124-20-
spermidine 553.0 Amino Acid Metabalism 485  Pos Early 50 102 9 C00315 HMDB0001257
Nicotinate and
1-methyinicotinamide 4336.0 C"fac\ffi"s and  Cieotnamide 27665  Pos Early 55 457 1005 05018 HMDBOOODG9S
tamins R 24-9
Metabolism
) - Fatty Acid, 263399-
12,13-DIHOME 2048.0 Lipid Dihydroxy 38395 Neg 62 10236635 355 C14829 HMDB0004705
5 g . Tryptophan
hydroxyindoleacetate 295.0 Amino Acid Metabalism 437 Neg 71 1826 54-16-0 CO05635 HMDBO0000763

Slika 2.2: Segment tabele Metaboliti. Kolona BIOCHEMICAL sadrZi zvani¢ni naziv jedi-
njenja, a naredne tri kolone se odnose na metabolicke puteve u kojima navedeno jedinjenje
ucestvuje. Identifikator metabolita predstavljen je kolonom COMP_ID. Poslednjih pet ko-
lona sadrzi identifikatore tog jedinjenja u razli¢itim bazama podataka hemijskih jedinjenja.

42370 485 27665 38395 437 528 1417 1549 531 1414 .. 53157 53266 53267
%";gv;.; -1.250948 -0.610334 -1.201809 -0.954275 0.240099 -0.485087 0598959 -0.286401 -1.043185 -0.660514 .. -1.094129 -0.419479 0.158619
%‘;;;'é 0.170557 -0.811160 0.387317 -0.906580 -0.454249 -0.409053 0612680 -0.315412 -1.095163 0.001887 .. -1.116107 0.000000 -0.424652
%’2;;'9- 0.814204 -0.554787 -1.062940 4.929942 -0.000406 0.022588 3.050217 2.366699 1.132455 -0.142467 .. 0391963 0.284916 0.020418
%2:&0‘ 0.038958 -0.603603 0.525122 0.974496 -0.542391 -0.494779 -0.347355 -0.392808 -0.713237 -0.359097 .. -0.119144 -0.807474 1.317694
%‘;:;'i -0.504466 -0.549375 -0.973446 -0.740805 0.000000 -0.049422 -0.787278 -0.598359 -0.781751 -0.515097 .. -0.351091 0.000000 -0.405493

Slika 2.3: Segment tabele Metaboliti kod pacijentkinja. Tabela sadrzi z-vrednosti iz-
merenih metabolita za svaku pacijentkinju. Kolonama su predstavljeni metaboliti, oznaceni
svojim identifikatorom iz tabele Metaboliti.

U koriséenom skupu podataka dostupna je informacija o telesnoj masi i visini
svake pacijentkinje, pa je u skladu sa tim moguée izra¢unati BMI. Ovim podatkom

prosirene su informacije o pacijentkinjama. Na slici 2.4 prikazan je broj pacijentkinja
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po trimestru trudnoce, kategorijama indeksa telesne mase i godinama starosti. Moze
se uociti veéi broj pacijentkinja sa visokim BMI, §to je ocCekivano s obzirom na to

da su u pitanju trudnice. Na dijagramu se moze videti i da je vec¢ina pacijentkinja
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Slika 2.4: Broj instanci prema a) trimestru, b) kategoriji BMI, ¢) godinama starosti. Najveci
broj uzoraka je iz treéeg trimestra, veliki broj pacijentkinja ima visok BMI i pretezno su
u tridesetim godinama.

Za prikazani broj instanci po trimestrima potrebno je naglasiti da su za pojedine
pacijentkinje dostupni podaci iz vise trimestara. Od ukupno 253 razli¢ite pacijent-
kinje, samo za 85 su poznati podaci iz sva tri trimestra, od kojih su samo dve sa

preeklampsijom. Pretpostavlja se da se razlika u broju pacijentkinja po trimestri-
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ma javlja zbog naknadnog prikljuc¢ivanja pojedinih pacijentkinja u kasnijem periodu
trudnoce, tek nakon dobijene dijagnoze, odnosno pojave simptoma.
Dimenzije pocetnog skupa podataka prikazane su u tabeli 2.1. U nastavku ¢e

biti pra¢ena promena ovih vrednosti tokom postupka pripreme podataka.

Broj atributa Broj instanci Preeklampsija Kontrolna grupa

968 463 174 289

Tabela 2.1: Dimenzije izvornog skupa podataka

2.2 Priprema podataka

Kao §to je pomenuto, tabela Pacijentkinje izmedu ostalog sadrzi informacije
da li pacijentkinje uzimaju aspirin ili ne. S obzirom da se aspirin koristi za ublazava-
nje simptoma preeklampsije, mogao bi dovesti do promene koncentracija metabolita
u odnosu na stvarne. Zbog toga su takve pacijentkinje iskljucene iz skupa podataka
i u daljoj analizi su koris¢eni samo podaci pacijentkinja koje nisu uzimale aspirin
i koje ¢ine placebo grupu. Dodatno, iskljuc¢ene su instance kod kojih nije dostup-
na koncentracija za vise od 80% metabolita, a preostale nedostajuce z-vrednosti
zamenjene su vrednoséu 0.

U koris¢éenom skupu podataka, nazivi pojedinih metabolita nisu poznati, zbog
¢ega su kolone koje im ogovaraju takode iskljucene iz daljeg istrazivanja. lako je
njihova koncentracija izmerena kod odredenog broja pacijentkinja, bilo kakvo otkrice
vezano za njih ne bi imalo znacaj. Tabela 2.2 prikazuje dimenzije skupa nakon

navedenih izmena.

Broj atributa  Broj instanci ~ Preeklampsija Kontrolna

grupa
izvorni  skup 968 463 174 289
podataka
nakon izmena 798 312 97 215

opisanih u 2.2

Tabela 2.2: Dimenzije skupa podataka. Prikazane su dimenzije izvornog skupa podataka
i promenjene vrednosti nakon isklju¢ivanja instanci koje odgovaraju aspirin grupi i meta-
bolita za koje nisu dostupni podaci.
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2.3 Efekat serija

Podaci koji poticu iz laboratorije gotovo nikada nisu tehnicki homogeni. Razlici-
to vreme izvodenja eksperimenata ili razlicita serija reagenasa koji se koriste mogu
uticati na podatke i stvoriti privid podele skupa podataka na razlic¢ite grupe, od-
nosno serije (eng. batch) |7]. Ovaj efekat poznat je pod nazivom efekat serija (eng.
batch effect) i neophodno ga je ukloniti iz podataka, kako ne bi uticao na rezultate
i doveo do pogresnih zakljucaka.

Podaci u koris¢enom skupu podataka poticu iz 4 razli¢ita klinicka istrazivanja,
pa je potrebno utvrditi da li se u skupu javlja efekat serija. U te svrhe, izvrSena
je UMAP projekcija podataka, kako bi bilo mogucée vizuelizovati instance visoke
dimenzije. Algoritam UMAP (eng. Uniform Manifold Approximation and Projecti-
on), predstavlja jedan od algoritama koji se koriste za redukciju dimenzionalnosti
podataka, kojim je mogucée modelirati visokodimenzione podatke sa neodredenom
topologkom strukturom [12].

Na ovaj nacin, podaci su predstavljeni tackastim dijagramom (eng. scatter plot)
i oznaceni razli¢itim bojama na osnovu studije iz koje poti¢u. Na slici 2.5 mogu se
jasno uociti klasteri medu podacima, vestacki nastali usled prisustva efekta serija.

Jedan od najcesce koris¢enih alata za uklanjanje efekta serija, poznat pod nazi-
vom ComBat, pokazao je odli¢ne performanse na razli¢itim bioinformatickim sku-
povima podataka, posebno kada se radi o skupovima sa malim brojem instanci [1].
Iz tog razloga je u ovom radu koris¢ena verzija ovog alata implementirana u pro-
gramskom jeziku Python.

Za primenu ovog alata se, pored podataka koje je potrebno korigovati, prosleduju
i oznake unapred poznatih serija. Informacija iz koje studije potice koji podatak
dostupna je zajedno sa ostalim informacijama o pacijentkinjama.

Slika 2.6 predstavlja UMAP projekciju podataka nakon korekcije efekta serija.
Na ovoj slici se moze primetiti da instance viSe nisu grupisane u klastere prema
studijama iz kojih su dobijeni.

Jos jedno opazanje na slikama 2.5 i1 2.6 odnosi se na odudarajuée podatke. Moze
se uociti grupa od nekoliko instanci udaljenih od ostalih podataka. Njihovi indeksi
su locirani na projekciji nakon uklanjanja efekta serija koriséenjem IQR (Interqu-
artile range) metode za detekciju elemenata van granica. Uporedivanjem vrednosti
koncentracija metabolita koji odgovaraju izdvojenim instancama sa prosec¢nim vred-

nostima preostalih uocene su znacajne razlike za pojedine metabolite. Utvrdeno da
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Slika 2.5: UMAP projekcija podataka pre uklanjanja efekta serija. Razli¢itim bojama pri-
kazani su uzorci iz razlic¢itih klinickih istrazivanja. Pre primene alata ComBat mogu se
uoCiti prisutni klasteri kao posledica efekta serija.

izdvojene instance predstavljaju odudarajuée podatke, zbog ¢ega su uklonjene iz

dalje analize. Nove dimenzije skupa prikazane su u tabeli 2.3.
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Slika 2.6: UMAP projekcija podataka nakon uklanjanja efekta serija. Razli¢itim bojama
prikazani su uzorci iz razli¢itih klinickih istrazivanja. Nakon primene alata ComBat nisu

prisutni klasteri.

Broj atributa  Broj instanci  Preeklampsija Kontrolna

grupa
izvorni  skup 968 463 174 289
podataka
nakon izmena 798 312 97 215
opisanih u 2.2
nakon izmena 798 305 97 208

opisanih u 2.3

Tabela 2.3: Dimenzije skupa podataka. Prikazane su dimenzije izvornog skupa podataka,
zatim promenjene vrednosti nakon iskljucivanja instanci koje odgovaraju aspirin grupi i
metabolita za koje nisu dostupni podaci i na kraju nakon iskljuc¢ivanja instanci za koje je
utvdeno da predstavljaju odudarajuée podatke.
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Metode

U ovom poglavlju bi¢e prikazan izbor odgovarajué¢ih metoda masinskog ucenja
u skladu sa konkretnim ciljem istrazivanja i prisutnim ogranicenjima, zatim detalji
implementacije samog modela i na kraju njegova evaluacija.

Analiza metabolomickih podataka predstavljenih numerickim atributima u for-
mi tabele je problem pogodan za primenu nekih od tehnika masinskog ucenja. U
odnosu na konkretan problem, ali i cilj istrazivanja, neophodno je izabrati odgova-
rajuce metode. Ograni¢enja sa kojima se susre¢emo u bioinformatickim problemima
najcesc¢e se odnose na veli¢inu skupa podataka. Izmereni broj metabolita, odnosno
broj atributa skupa, vrlo ¢esto je veéi od broja instanci [11], $to uz prisutan Sum i
veliki broj nedostajuc¢ih vrednosti otezava procesiranje ovakvih podataka i moze la-
ko dovesti do preprilagodavanja. Skup podataka koji je koris¢en u ovom istrazivanju
sadrzi 305 instanci sa 798 atributa, od kojih 97 instanci odgovara pacijentkinjama
sa preeklampsijom (Tabela 2.3).

Osnovni cilj ovog istrazivanja je identifikacija potencijalnih biomarkera medu
svim izmerenim metabolitima. Dakle, treba utvrditi koji od atributa u skupu ima-
ju najjacu vezu sa kolonom koja sadrzi informaciju o tome da li pacijentkinja ima
preeklampsiju ili ne. Umesto analize pojedina¢nih metabolita ili njihovih kombina-
cija, ideja je treniranje modela nadgledanog ucenja na ovom skupu podataka, koji
bi naucio te veze.

Rezultujuéi model se ne bi koristio kao alat za dalju predikciju oboljenja, ve¢ kao
alat za utvrdivanje metabolita koji najvise doprinose odluci. To podrazumeva izbor
tehnike koja ima svojstvo interpretabilnosti. Aktuelna istrazivanja razvijaju inter-
pretabilne metode koje daju dobre rezultate na visokodimenzionim skupovima sa

manjim brojem instanci [18], a kako njihova implementacija jo§ uvek nije dostupna,
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potrebno je prevazié¢i ograni¢enja na drugi nacin.

3.1 Redukcija skupa atributa

Prvi korak implementacije modela nadgledanog ucenja podrazumeva redukciju
dimenzionalnosti skupa podataka. Umesto primene algoritama poput PCA, koji
kreiraju nove atribute u manje dimenzionom prostoru, ideja je zadrzati originalne
atribute, ali tako da najbolje moguée opisuju skup. Algoritmi za odabir atributa
koriséeni u ovom radu su mRMR i SelectKBest i u nastavku ¢e biti ukratko opisani.

Algoritam mRMR [9] (eng. Minimum redundancy mazximum relevance) pronalazi
podskup atributa zadate veli¢ine, koji imaju najveéu korelisanost sa ciljnom promen-
ljivom, a najmanju medusobnu korelisanost. Prvi kriterijum, odnosno relevantnost
odabranih atributa, odreduje se F-testom, a drugi kriterijum koji se odnosi na naj-
manju mogucu redundantnost medu njima, odreduje se izracunavanjem Pirsonovog
koeficijenta korelacije' [17].

SelectKBest [19] predstavlja skup algoritama biblioteke scikit learn koji prema
zadatom kriterijumu biraju & najboljih atributa. Odabrana metrika odreduje kon-
kretan algoritam koji se koristi, a u ovom radu su testirane f classif koja koristi
ANOVA statistiku i mutual _info_classif koja koristi meru zajednicke informacije.

Dva pomenuta pristupa na slican nac¢in implementiraju rangiranje atributa pre-
ma izra¢unatim statistikama. Razlika je u tome sto mRMR, kao pohlepni algoritam,
iterativno dodaje jedan po jedan atribut, izostavljajuéi one za koje se ispostavi da
su redundantni u odnosu na veé¢ dodate, dok SelectKBest samo odabere prvih k. 1z
tog razloga, kreirana su dva modela koja se razlikuju po metodi za odabir atributa.

Hiperparametar koji figurise kod obe metode odnosi se na veli¢inu skupa atribu-
ta koje treba zadrzati. Kod oba pristupa odreden je na isti nacin i to koris¢enjem
tehnike unakrsne validacije. Dodatno, statistika koju koristi SelectKBest tretirana
je takode kao hiperparametar i testirane su obe navedene funkcije (f classif 1 mu-
tual_info classif). Metoda za izbor atributa ulan¢ana je sa narednim koracima i
najbolja kombinacija svih hiperparametara izabrana je za kompletan model.

Ogranicenje koje se javlja kod koris¢enja mRMR je interfejs koji nije kompatibi-
lan sa scikit-learn bibliotekom, Sto otezava ulanc¢avanje ove metode sa klasifikatorom,

kao i primenu algoritma pretrage optimalne konfiguracije. Za prevazilazenje ovog

LOve statistike se odnose na slu¢aj neprekidnih tipova atributa, dok se za diskretne koristi
mera zajednicke informacije (eng. mutual information).
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problema iskorisé¢ena je klasa BaseFstimator spomenute biblioteke koja omogucava
prosirivanje klase mRMR implementiranjem metoda fit i transform.

Algoritam mRMR ima moguénost kreiranja vise alternativnih reSenja, odnosno
moze se zadati vrednost za Zeljeni broj resenja. To moze biti korisno, ako je na
primer poznato da je neki metabolit teze izolovati, tada se moze odabrati reSenje u
kojem je on izostavljen. Ova opcija je implementirana tako da se razmatraju samo
relevantni atributi, ali potencijalno razli¢itim redosledom, $to moze rezultovati razli-
¢itim kona¢nim skupom atributa. Sama implementacija ne garantuje da ¢e kreirana
reSenja zaista biti razli¢ita. Testiranje razli¢itih vrednosti ovog parametra pokazalo
je da se dobijeni podskupovi razlikuju najcesée samo u jednom atributu, stoga je
koriS¢ena podrazumevana vrednost, odnosno kreirano je samo jedno resenje. Ostali

parametri su takode koriséeni sa svojim podrazumevanim vrednostima.

3.2 Izbor klasifikatora

Nakon izbora optimalnog podskupa atributa, cilj je detektovati potencijalne bio-
markere medu njima. Kao Sto je ve¢ spomenuto, taj korak ¢e biti izvrSen uz pomoc¢
metoda masinskog ucenja. Kako je poznata vrednost ciljne promenljive koja se od-
nosi na to da li pacijentkinja ima ili nema preeklampsiju, problem koji se resava
predstavlja binarnu klasifikaciju. To dovodi do problema izbora odgovarajué¢e meto-

de klasifikacije za konkretan problem.

Model Tacnost AUC F1 Preciznost Odziv
Logisticka regresija  0.65 0.63 0.39 0.47 0.35
SVM (linearni) 0.66 0.64 0.42 0.48 0.38
SVM (rbf) 0.66 0.7 0.39 0.46 0.34
Slucajne Sume 0.7 0.81 0.35 0.57 0.26
XGBoost 0.73 0.81 0.55 0.59 0.52

Tabela 3.1: Poredenje razlicitih tehnika klasifikacije. Prikazane su ocene kvaliteta za svaku
od testiranih tehnika. Podebljane su maksimalne vrednosti po kolonama i sve odgovaraju
XGBoost klasifikatoru.

Na samom pocetku istrazivanja testirane su neke od osnovnih tehnika binarne
klasifikacije i poredenje dobijenih mera kvaliteta prikazano je u tabeli 3.1. U skladu

sa o¢ekivanjem, logisticka regresija i metod potpornih vektora (eng. Support vector
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machine, SVM) pokazali su slabe performanse na konkretnom problemu, dok je
bolje rezultate pokazao je pristup koris¢enjem ansambla. O ovom pristupu ée biti

viSe reci u nastavku, s obzirom da se pokazao kao najpogodniji za ovaj problem.

3.3 Obucavanje modela

Ansambl metoda predstavlja jednu od ¢esto koris¢enih metoda masinskog ucenja.
Najjednostavniji nac¢in kreiranja ansambla je prosta agregacija (eng. bagging), od-
nosno grupisanje veéeg broja nezavisnih klasifikatora. Metod slu¢ajnih suma (eng.
Random Forest) zasniva se na ovom pristupu i jedan je od metoda testiranih na
problemu preeklampsije. Pojacavanje (eng. Boosting) predstavlja drugaciji pristup
za konstrukciju ansambla, kod kog se naredni klasifikator dodaje tako da popravi
performanse dotadasnjeg. Ovaj pristup je pokazao izuzetne performanse u razlici-
tim domenima primene, konkretno model gradijentnog pojacavanja pod nazivom
XGBoost (eng. eXtreme Gradient Boosting) [3]. Iako metod slu¢ajnih Suma nije
imao posebno lose performanse, XGBoost se pokazao kao bolji kandidat i on ¢e biti
detaljnije razmatran u nastavku.

XGBoost je biblioteka koja, kao $to je ve¢ pomenuto, za konstrukciju ansambla
koristi gradijentno pojacavanje. Princip poja¢avanja podrazumeva gradenje ansam-
bla dodavanjem jednog po jednog modela, kako bi se pojacale dotadasnje perfor-
manse, za razliku od proste agregacije (npr. metod sluc¢ajnih Suma) kod koje se
to radi paralelno. Gradijentno pojacavanje implementira ovaj princip po uzoru na
algoritam gradijentnog spusta. Implementacija se zasniva na minimizaciji funkcije
greske 1 to u pravcu lokalnog poboljsanja. Iterativnim algoritmom dodaje se novo
stablo koje u tom trenutku najvise smanjuje funkciju greske, a kako bi ispitivanje
svih moguéih struktura stabala bilo gotovo nemoguce, zapocinje se od jednog lista
i pohlepnim pristupom dodaju nove grane [3].

Dodatna prednost ovog izbora je interpretabilnost. Obuceni model svakom od
atributa pridruzuje vaznost (feature importance) koja se racuna na osnovu zadate
funkcije. Podrazumevana funkcija je dobit (eng. Gain) i opisuje koliko u proseku sva-
ki od atributa doprinosi poboljsanju modela, odnosno smanjenju funkcije greske. Na
osnovu ovog parametra, atributi se mogu rangirati, odnosno mogu se uociti oni koji
najvise doprinose poboljsanju predvidanja. Na konkretnom primeru identifikacije
potencijalnih biomarkera ideja je obuciti ovakav model da pravi predvidanja vezana

za preeklampsiju i rezultujuée vaznosti atributa tumaciti kao znacaj odgovarajucih
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metabolita.

Prva opcija koju je potrebno podesiti odreduje koja funkcija greske ¢e se izracu-
navati tokom obucavanja modela. Kako je problem koji se reSava binarne prirode, jer
je potrebno predvideti da li pacijentkinja ima ili nema preeklampsiju, odabrana je
opcija binary:logistic. Na osnovu ove vrednosti se za funkciju greske postavlja sigmo-
idna funkcija, kao kod logisticke regresije. Vrednosti ove funkcije se mogu tumagciti
kao verovatnoca pripadnosti pozitivnoj klasi, odnosno klasi sa preeklampsijom.

Odabir drugih hiperparametara je, kao Sto je spomenuto kod selekcije atribu-
ta, izvrSen primenom unakrsne validacije za izbor optimalne konfiguracije. Ulanca-
ne metode za smanjenje dimenzionalnosti, standardizaciju podataka i klasifikaciju,
predstavljaju kompletan model za koji je potrebno odabrati optimalne hiperpara-
metre. Za klasifikator su testirane razli¢ite vrednosti za maksimalan broj stabala i
za njihovu maksimalnu dubinu. Los izbor ovih parametara, na primer preduboka
stabla ili preveliki broj estimatora, lako mogu dovesti do preprilagodavanja modela,
posebno imajuéi u vidu mali broj instanci u skupu. Pretraga najbolje kombinacije
je izvrSena koriséenjem algoritma GridSearchC'V.

Pri izvrSavanju ove pretrage, pod najboljim hiperparametrima podrazumevaju
se oni sa kojima model daje najbolje rezultate na osnovu neke zadate metrike. Pri
prvom pokusaju, za ovu metriku je odabrana tac¢nost predvidanja. Iako je tacnost
klasifikacije ¢esto koriséena kao mera kvaliteta modela, visoke vrednosti ne garantuju
zaista dobar model. Na konkretnom sluc¢aju, druge metrike poput preciznosti i odzi-
va, pokazale su da dobijeni model znacajno gresi u predvidanjima. Dok su instance
koje odgovaraju zdravim trudnicama uglavnom ispravno prepoznate, pacijentkinje
sa preeklampsijom su ¢esto oznacene kao zdrave. Zamenom metrike na osnovu koje
se evaluiraju hiperparametri dobijen je model sa nesto boljim performansama. Ume-
sto ta¢nosti, koris¢ene su FI mera (odnos preciznosti i odziva) i AUC score (povr$

ispod ROC krive).

3.4 Evaluacija modela

Kako bi se na osnovu kona¢nog modela mogla vrsiti identifikacija znac¢ajnih atri-
buta, on mora da pokaze odredeni kvalitet. U nedostatku velike koli¢ine podataka,
nije moguce vrsiti evaluaciju podelom na podskupove za obucavanje, validaciju i oce-
nu kvaliteta. Tokom procesa implementacije, pokazalo se da bi na¢in podele skupa

doveo do znacajnih razlika u ocenama. lako je izvrSena stratifikacija, pri slu¢ajnom
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izboru skupa za testiranje, jedan isti model davao je razli¢ite vrednosti izra¢unatih
metrika. [z tog razloga potrebno je promeniti pristup kako bi se dobila objektivna i
relevantna ocena kvaliteta.

Za izbor hiperparametara koriS¢en je pristup sa primenom unakrsne validacije,
konkretno primenom algoritma GridSearchC'V sa 5 slojeva (eng. folds). Ovaj pristup
omogucava dobijanje nepristrasne ocene za svaku od testiranih konfiguracija, na
osnovu ¢ega se na kraju bira najbolja.

Evaluacija konac¢nog modela izvrSena je primenom ugnezdene unakrsne valida-
cije. Funkciji za rac¢unanje zadatih metrika metodom unakrsne validacije, u ovom
slucaju se ne prosleduje jedan konkretan model, veé¢ instanca klase GridSearchC'V
sa svim hiperparametrima koje je potrebno testirati. Ponovo je izvrSena stratifiko-
vana podela na 5 slojeva. Implementacija klase GridSearchCV je takva da se metodi
fit i transform odnose na konfiguraciju sa najboljim performansama u tom ciklusu.
Dakle, na kraju svakog ciklusa se najbolji model obuc¢i na podskupu koji je u tom
krugu namenjen za trening i za njega izracunaju zadate metrike. Prosecne vrednosti
metrika koje su izra¢unate na pojedina¢nim slojevima aproksimiraju stvarnu ocenu
kvaliteta krajnjeg modela koji se dobija obuc¢avanjem na celom skupu podataka.

Isti princip primenjen je za oba kreirana modela koji se razlikuju po nacinu
izbora atributa u prvom koraku. Dobijena vrednost za veli¢inu optimalnog skupa
atributa je 40, a za maksimalnu dubinu stabla 10 u oba slu¢aja. Kao bolja funkcija
za rangiranje atributa kod SelectKBest selektora, pokazala se ANOVA.

Ocene kvaliteta dobijenih modela prikazane su u tabeli 3.2. Kako u literaturi nisu
pronadene sli¢ne tehnike za istrazivanje preeklampsije sa kojima bi dobijeni rezultati
mogli biti uporedeni, za detekciju znacajnih metabolita bi¢e koris¢ena dobijena dva

modela, kao klasifikatori koji su pokazali najbolji rezultat na koris¢enom skupu

podataka.
Model Tacnost AUC F1 Preciznost Odziv
mRMR selektor 0.74 0.81 0.56 0.63 0.52
SelectK Best selektor 0.7 0.76 0.47 0.54 0.43

Tabela 3.2: Ocene rezultujué¢ih modela. Prikazane su ocene kvaliteta za dva dobijena mo-
dela koji se razlikuju u nadinu izbora atributa (selektoru atributa). Model sa mRMR se-
lektorom daje nesto bolje performanse.
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Rezultati

U ovom poglavlju su prikazani rezultati statistickih testova, a zatim je dat pregled
najznacajnijih metabolita i diskusija dobijenih rezultata u poredenju sa literaturom.
Za detekciju metabolita koji najvise doprinose odluci klasifikacije implementirana
je funkcija za mapiranje vaznosti atributa na identifikator metabolita kojem odgo-
vara. Ove vrednosti dostupne su kao svojstvo obuc¢enog XGBoost klasifikatora pod

nazivom feature importances_ .

4.1 Statisticki testovi

Razlika u raspodeli koncentracija veéine izdvojenih metabolita kod pacijentkinja
sa preeklampsijom u odnosu na zdrave trudnice potvrdena je statistickim testovima.
Koriséeni testovi su Mann- Whitney test i T-test implementirani u okviru biblioteke
SciPy. Oba testa se koriste za utvrdivanje da li postoji statisticki znacajna razlika
izmedu dve grupe nezavisnih uzoraka. Razlika je u tome sto se Mann- Whitney test
moze primeniti i u slu¢aju kad podaci ne dolaze iz normalne raspodele. Nulta hipo-
teza za oba metoda je da uzorci iz dve grupe poticu iz iste raspodele. Za p-vrednost
veéu od zadatog praga ova hipoteza se odbacuje i zakljuc¢uje se da medu njihovim
raspodelama postoji znacajna razlika. Zadati prag za p-vrednost je 0.05.

Za primenu T-testa potrebno je da vrednosti koncentracija metabolita budu iz
normalne raspodele. Takvi metaboliti izdvojeni su koriSéenjem Shapiro testa. Nulta
hipoteza ovog testa je da uzorci ne dolaze iz normalne raspodele, pa su izdvojeni
oni kod kojih je dobijena p-vrednost ve¢a od zadatog praga 0.05.

Metaboliti za koje je potvrdena statisticka znacajnost prikazani su na slikama

4.1 i 4.2 sortirani prema vaznosti atributa. Od 40 odabranih metabolita, kod oba
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Slika 4.1: Statisticki znacajni metaboliti modela sa mRMR selektorom. Od 40 metabolita
koje je ovaj selektor odabrao, za 32 je potvrdena statisticka znaCajnost. Za metabolite je

prikazana vaznost (feature importance) u odnosu na XGBoost klasifikator i prema ovoj
vrednosti su sortirani.

pristupa za selekciju atributa, pokazalo se da je statisticki znacajno 32 kod mRMR
pristupa i 36 kod Select K Best. Medu ovim metabolitima nalazi se ¢ak 20 zajednickih,
iako se pristup kojim su odabrani u odredenoj meri razlikuje. Medu 5 najbolje
rangiranih nalaze se Cak 4 ista, caffeic acid sulfate, oleoyl-oleoyl-glycerol, gamma-
glutamylvaline i linoleoyl ethanolamide. Dva pomenuta pristupa za odabir atributa

se ipak ne razlikuju u potpunosti, ve¢ su jednim delom sli¢ni (po nacinu izbora
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Slika 4.2: Statisticki znacajni metaboliti modela sa SelectK Best selektorom. Od 40 metabo-
lita koje je ovaj selektor odabrao, za 36 je potvrdena statisticka znacajnost. Za metabolite

je prikazana vaznost (feature importance) u odnosu na XGBoost klasifikator i prema ovoj
vrednosti su sortirani.

atributa koji su u korelaciji sa ciljnom promenljivom), $to je opisano u prethodnom
poglavlju. Iz tog razloga su detaljnije istrazeni metaboliti koji su bolje rangirani,
umesto zajednickih metabolita sa losijim rangom.

Svi prikazani metaboliti kod kojih je potvrdena statisticka znacajnost mogu biti
potencijalni kandidati za biomarkere. Dalja analiza bi¢e predstavljena na primeru

deset najznacajnijih metabolita prema modelu sa mRMR selektorom koji je pokazao

19



GLAVA 4. REZULTATI

nesto bolje performanse (Tabela 3.2). Bilo bi korisno ispitati i uticaj preostalih

metabolita, Sto prevazilazi okvire ovog istrazivanja.

4.2 Potencijalni kandidati za biomarkere

Skup podataka izmerenih metabolita, pored hemijskog naziva sadrzi i reference
za baze podataka u kojima se moze pronaéi vise informacija o ovim jedinjenjima. Za
informacije o klasi jedinjenja kojoj pripadaju i procesima u kojima ucestvuju meta-
boliti, koris¢ena je Baza podataka ljudskog metaboloma (eng. Human Metabolome
DataBase, HMDB) [23]. Tabela 4.1 sadrzi informacije dobijene iz pomenute baze
podataka [23] za 10 najznacajnijih metabolita prema modelu sa mRMR selektorom,
rangiranih prema znacajnosti.

Grupisanjem podataka po trimestru, za svaku od grupa posebno (preeklampsija i
kontrolna grupa), kreirani su grafici promene koncentracije metabolita kroz trimestre
prikazani na slici 4.3. Na x osi su predstavljeni trimestri, a na y osi prosek za z-
vrednosti koncentracija odgovarajuc¢eg metabolita. Na ovim graficima se moze uociti
razlika u koncentracijama metabolita izmedu grupe sa preeklampsijom i kontrolne
grupe. U nastavku ¢e biti diskutovani prikazani rezultati, pri cemu ¢e metaboliti biti
predstavljeni svojim rangom iz tabele 4.1.

Kod pacijentkinja sa preeklampsijom, detektovana je povisena koncentracija po-
jedinih lipida (metaboliti 2 1 7) i jedinjenja koja u¢estvuju u njihovom metabolizmu
(metaboliti 3 1 5) u odnosu na zdrave trudnice. Nedavna istrazivanja otkrila su
da disfunkcija metabolizma lipida moze poceti u ranoj fazi trudnoée koja c¢e ka-
snije razviti preeklampsiju, Sto znac¢i da se mogu koristiti za predvidanje nastanka
preeklampsije [6, 13]. Detaljnije je objasnjeno da su masne kiseline neophodne za
ispravan napredak trudnoce, te da je povecana koncentracija masti (metaboliti 2 i 7)
i jedinjenja koja ucestvuju u njihovom razlaganju, kao $to su acilkarnitini (metabolit
3), normalna i kod zdrave trudnoce, ali da je dodatno poveéanje prisutno kod trud-
nica koje imaju preeklampsiju [13], §to je u skladu sa rezultatima dobijenim u ovom
radu. Pored navedenih, potvrdena je i povisena koncentracija steroidnih hormona iz
grupe progestogena (metabolit 8) [10]. Ova klinicka istrazivanja potvrduju mogué-
nost koriséenja pomenutih grupa jedinjenja, kojima pripadaju i navedeni metaboliti,
za ranu detekciju preeklampsije.

Metabolit oznacen kao najznacajniji pri klasifikaciji, sulfat kofeinske kiseline (me-

tabolit 1), detektovan je u smanjenoj koncentraciji u poredenju sa zdravim trudni-
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Rang Naziv metabolita Kratak opis
1 caffeic acid sulfate Organsko jedninjenje, nema informacija u litera-
turi.
2 oleoyl-oleoyl-glycerol Diglicerid, lipid, sadrzi dva lanca oleinske kiseline

(nezasi¢ena masna kiselina).

3 glutarylcarnitine Spada u grupu acilkarnitina, koji su zaduzeni za
transport organskih i masnih kiselina u procesu
njihove razgradnje. Detektovan u tkivu placente.

4 gamma- Dipeptid, sastoji se od dve aminokiseline, gluta-
glutamylvaline mina i valina.
D linoleoyl ethanolamide Spada u grupu masnih amida (etanolamid masne

kiseline), nema informacija u literaturi.

6 4-allylphenol sulfate Organsko jedinjenje iz klase fenilsulfata, nema in-
formacija u literaturi.

7 1-palmitoleoylglycerol ~ Monoglicerid, lipid, sadrzi jedan lanac palmitin-
ske kiseline (zasi¢ena masna kiselina)

8 dalpha-pregnan- Sterol iz grupe steroidnih hormona povezanih sa
3beta,20alpha-diol progesteronom (progestogeni).
monosulfate

9 N-acetyltryptophan N-acilovana aminokiselina triptofan, u ve¢oj kon-

centraciji predstavlja toksin koji moze dovesti do
ostecenja bubrega ili kardiovaskularnih bolesti.

10 thyroxine Hormon tiroidne zlezde, ucestvuje u razli¢itim
procesima, reguliSe metabolizam proteina, masti
i ugljenih hidrata.

Tabela 4.1: Kandidati za biomarkere rangirani prema znacajnosti. Prikazane su osnovne
informacije za 10 najznacajnijih metabolita prema modelu sa mRMR selektorom. Infor-
macije preuzete iz Human Metabolome DataBase, HMDB |23].

cama. O njemu u literaturi nema mnogo informacija i nisu poznata istrazivanja o
metabolickim procesima u kojima ucestvuje, pa ni o njegovoj povezanosti sa pree-
klampsijom.

Smanjena koncentracija tiroksina (metabolit 10) detektovana je u drugom i tre-
¢em trimestru. Postoje istrazivanja koja se bave vezom nivoa ovog hormona i pre-
eklampsije, medutim rezultati nisu usaglaseni. Pojedine studije otkrile su zna¢ajno

nizu koncentraciju tiroksina kod pacijentkinja sa preeklampsijom u odnosu na zdra-
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ve trudnice, dok druga istrazivanja tvrde da ta razlika nije statisticki znacajna [16].
Nije potvrdeno da se moze koristiti pri ranom otkrivanju preeklampsije. Za preostale
metabolite (4, 6 1 9) nisu poznata istrazivanja njihove povezanosti sa preeklampsi-
jom.

Dalje analize metabolita usmerene su na utvrdivanje povezanosti koncentracije
detektovanih metabolita sa drugim faktorima kao $to su indeks telesne mase (BMI)
i godine starosti.

Izracunavanjem Pirsonovog koeficijenta korelacije izmedu koncentracije metabo-
lita i indeksa telesne mase dobijene su vrednosti izmedu -0.2 i 0.2, iz ¢ega se moze
zakljuciti da ove vrednosti nisu korelisane. Slika 4.4 prikazuje zavisnost z-vrednosti
koncentracije metabolita od vrednosti BMI za obe grupe, sa preeklampsijom i bez.
Ni na jednom od prikazanih grafika nije prisutna pravilnost, ne moze se zakljuciti
na primer da je koncentracija nekog od metabolita pretezno vec¢a za veéu vrednost
BMTI i sliéno. Dodatno, podelom podataka po trimestru u kom su metaboliti mereni,
dolazi se do istog zakljucka da nema korelacije izmedu ove dve vrednosti. Ovakav
rezultat nije u skladu sa nekim prethodnim istrazivanjima [22].

Na isti nacin ispitana je korelacija godina starosti sa koncentracijama pomenutih
metabolita. Dolazi se do zaklju¢ka da nema korelacije medu njima, zbog dobijenih
vrednosti koje su ponovo bliske nuli. Na slici 4.5 prikazani su grafici zavisnosti
koncentracije metabolita i godina starosti, na osnovu kojih se moze izvesti slican
zakljucak kao za vrednost BMI.
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caffeic acid sulfate oleoyl-oleoyl-glycerol (18:1/18:1) [2]* glutarylcarnitine (C5-DC)
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Slika 4.3: Promena koncentracije metabolita kroz trimestre. Na svakom dijagramu x osom
su predstavljeni trimestri, a y osom prosek po grupama za z-vrednost koncentracije odgo-
varajuceg metabolita. Razli¢itim bojama oznacene su preeklampsija i kontrolna grupa. Za
svaki od prikazanih metabolita moZe se primetiti razlika u ovim vrednostima izmedu te
dve grupe.
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Slika 4.4: Zavisnost koncentracije metabolita od indeksa telesne mase. Na x osi predstavlje-
na je vrednost BMI, a na y osi z-vrednost koncentracije metabolita za svaku pacijentkinju.
Razli¢itim bojama oznacene su vrednosti iz kontrolne, odnosno grupe sa preeklampsijom.
Ni na jednom od prikazanih grafika ne moze se uociti trend ili pravilnost. Nema korelacije

izmedu ovih vrednosti.
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Slika 4.5: Zavisnost koncentracije metabolita od godina starosti. Na x osi predstavljene
su godine starosti, a na y osi z-vrednost koncentracije metabolita za svaku pacijentkinju.
Razli¢itim bojama oznacene su vrednosti iz kontrolne, odnosno grupe sa preeklampsijom.

Ni na jednom od prikazanih grafika ne moze se uociti trend ili pravilnost. Nema korelacije
izmedu ovih vrednosti.
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Zakljucak

Za preeklampsiju kao oboljenje koje moze dovesti do ozbiljnih posledica od velike
vaznosti su istrazivanja koja bi omoguéila njenu ranu detekciju. Jedan od pravaca
ovih istrazivanja zasniva se na metabolomickoj analizi sa ciljem da se pronadu kan-
didati za potencijalne biomarkere. U ovom radu prikazana je jedna takva analiza
metabolita prikupljenih iz vise klinickih istrazivanja preeklampsije.

Pocetni skup je sadrzao preko 900 metabolita i njegova dimenzija je redukovana
primenom dva razli¢ita algoritma za odabir atributa, mRMR i SelectKBest. Pomo-
¢u obe metode, kao optimalna dimenzija skupa, dobijena je vrednost 40. Na ovim
podacima je uz svaki selektor atributa, obu¢en XGBoost klasifikator koji na osnovu
koncentracija izmerenih metabolita daje odgovor na pitanje da li pacijentkinja ima
preeklampsiju. Kao bolji se pokazao model sa mRMR pristupom sa tacno$éu od
0.741 AUC od 0.8.

Na osnovu vaznosti atributa (eng. feature importances) XGBoost klasifikatora,
odabrani metaboliti su rangirani da bi se odredili oni koji najvise doprinose. Medu
njima se nalazi nekoliko metabolita koji pripadaju grupi lipida ili u¢estvuju njihovim
metabolickim putevima. Za ove grupe jedinjenja je u literaturi potvrdena povezanost
sa preeklampsijom i istrazivanja potencijalnih biomarkera za preeklamspiju predlazu
pojedine kandidate iz te grupe.

Za ostale kandidate nema mnogo istrazivanja o njihovoj povezanosti sa pree-
klampsijom. Dodatna istrazivanja potrebna su za utvrdivanje procesa u kojima uce-
stvuju ovi metaboliti, koji faktori mogu dovesti do njihove promene u koncentraciji i
na koji nacin to moze biti povezano sa preeklampsijom ili njenim simptomima. Bilo
bi znacajno uporediti rezultate dobijene u ovom radu sa rezultatima odgovarajuce

klinicke studije.
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Prikupljanje novih podataka iz drugih studija i proSirivanje postojeceg skupa
podataka, omogucilo bi dodatne metabolicke analize preeklampsije. Slican postu-
pak navedenom u ovom radu mogao bi se primeniti za svaki trimestar posebno, za
Sta u ovom istrazivanju nije bilo dovoljno podataka. Najveci znacaj imala bi analiza
metabolita u prvom trimestru, odnosno pre same pojave simptoma karakteristic-
nih za ovu bolest. Jos jedan pravac daljeg razvoja ovog istrazivanja mogao bi biti
usmeren ka analizi uticaja mogucih terapija na predlozene kandidate za potencijalne

biomarkere.
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