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SAZETAK

Alzheimerova bolest karakterizirana kao stanje progresivhog gubitka
kognitivnih funkcija, ukljucujuéi pamcenje, orijentaciju i prosudivanje,
predstavlja vodedi oblik demencije u svijetu. Iako toc¢an uzrok bolesti jos
nije potpuno razjasnjen, klju¢ni patoloski mehanizmi bolesti ukljucuju
nakupljanje izvanstani¢nih beta-amiloidnih plakova i hiperfosforiliranog Tau
proteina unutar ziv€anih stanica, sto dovodi do neurofibrilarnih ¢vorova sa
posljedicom atrofije mozga i odumiranjem zivéanih stanica te gubitkom
neurona i sinapsi. Cilj ovog diplomskog rada bio je istraziti potrencijalne
genetske markere i Kklasificirati status Alzheimerove bolesti pomocu
strojnog ucenja, koristenjem podataka dobivenih RNA sekvenciranjem
pojedinacnih stanica (scRNA-seq). Visoko-propusno RNA sekvenciranje na
pojedinacnim stanicama revolucionarna je tehnika koja je omogudila
analizu cijelokupnog transkripcijskog profila pojedinacnih stanica u velikom
obujmu, Sto je klju¢na prednost u proucavanju heterogenosti stanica u
kompleksnim tkivima poput mozga. Za potrebe rada podatci RNA
sekvenciranja pojedinacnih stanica entorinalnog korteksa i superiornog
frontalnog girusa mozga post mortem (Braak stadiji 0, 2 i 6) bili su
prikupljeni i prethodno obradeni koristenjem racunalnog alata Seurat.
Uporabom alata strojnog ucenja kao sto su modeli logisticke regresije i
nasumicnih Suma, analizirali smo podatke kako bi identificirali klju¢ne gene
i signalne puteve povezane s progresijom bolesti. Analizom podataka
identificirali smo nekoliko gena kao potencijalne markere ovisno o stadiju
bolesti poput UTP8 gena za ranij stadij ili HNRNPH1, RPL10A i CLOCK gene

za kasniji stadij bolesti.

Klju€ne rijeci: Alzheimerova bolest, Braakovi stadiji, entorinalni korteks,

scRNA_seq, Seurat, strojno ucenje



SUMMARY

Alzheimer’s disease, characterized by the progressive loss of cognitive
functions, including memory, orientation, and judgment, represents the
leading form of dementia worldwide.

Although the exact cause of the disease remains unclear, key pathological
mechanisms include the accumulation of extracellular beta-amyloid plaques
and hyperphosphorylated Tau protein within neurons, leading to
neurofibrillary tangles, brain atrophy, neuronal death, and the loss of
neurons and synapses. The aim of this thesis was to investigate potential
genetic markers and classify Alzheimer’s disease status using machine
learning, based on data obtained from single-cell RNA sequencing (scRNA-
seq). High-throughput single-cell RNA sequencing is a revolutionary
technique that has enabled the Ilarge-scale analysis of the entire
transcriptional profile of individual cells, which is a key advantage in
studying the heterogeneity of cells in complex tissues such as the brain.
For the purposes of this study, RNA sequencing data from single cells of
the entorhinal cortex and superior frontal gyrus of post-mortem brains
(Braak stages 0, 2, and 6) were collected and preprocessed using the
computational tool Seurat. Using machine learning tools such as logistic
regression models and random forests, we analyzed the data to identify
key genes and signaling pathways associated with disease progression. Our
analysis identified several genes as potential markers depending on the
disease stage, such as the UTP8 gene for earlier stages and the HNRNPH1,
RPL10A, and CLOCK genes for advanced stages.

Key words: Alzheimer's disease, Braak stages, entorhinal cortex,

scRNA_seq, Seurat, machine learning



POJMOVNIK SKRACENICA

AB - Alzheimerova bolest

AB - beta-amiloid

APP - amiloidni prekursorski protein

cDNA - komplementarna DNA

CI - Interval pouzdanosti (eng. Confidence Interval)

DROP-Seq - sekvenciranje temeljno na kapljicama (eng. Droplet
sequencing)

DEG - Diferencijalno eksprimirani geni

EC - Entorinalni korteks (eng. Enthorinal Cortex)

GEM - gelirana kuglica u emulziji (eng. GEM - Gel Bead-In-Emulsion)

IWG - Medunarodna radna skupina (eng. International Working Group)
LR - Logisticka regresija

MAP - Potein povezan s mikrotubulima (eng. Microtubule associated
protein)

NFT - neurofibrilni ¢vorovi (eng. Neurofibrillary tangles)

NIA - Nacionalni institut za starenje (eng. National Institute on Aging)
NIA - AA - Nacionalni institut za starenje - Udruga za Alzheimerovu bolest
(eng. National Institute on Aging and Alzheimer's Association)

NGS - Sekvenciranje nove generacije (eng. New Generation Sequencing)
PCA - Analiza glavnih komponenata (eng. Principal Component Analysis)

RF - Model nasumicnih Suma (eng. Random Forest)



ROC-AUC - Podrucje ispod krivulje radne karakteristike prijamnika (eng.
Receiver Operating Characteristic - Area Under the Curve)

SFG - Superiorni frontalni girus (eng. Superior Frontal Gyrus)

Sc RNA-seq - RNA sekvenciranje pojedinacnih stanica (eng. Single cell RNA
Sequencing)

STAMPs - jednostani¢ni transkriptomi pripojeni na mikrocestice (eng.
Single-cell Transcriptomes Attached to Microparticles)

tSNE - t-distribuirano stohaisticko susjedno ugradivanje (eng. t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding)

UMAP - uniformna aproksimacija i projekcija mnogostrukosti (eng. Uniform

Manifold Approximation and Projection)
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1. UVOD

Demencija je zajednicki naziv za progresivni i trajni gubitak intelektualnih
sposobnosti poput poteskoéa s pamcéenjem, kognitivnih smetnji shvacéanja,
prosudivanja i misljenja, kao i dezorijentacije u vremenu i prostoru [1].
Alzheimerova je bolest progresivna neurodegenerativha bolest i vodedi
uzrok demencije u Svijetu, koja je odgovorna za 60-80% svih
dijagnosticiranih slucajeva [2].

Bolest je prvi opisao njemacki lijeCnik Alois Alzheimer koji ju je 1905.
godine okarakterizirao kao presenilnu demenciju (eng. Dementia in the
presenium) na temelju klinicko - patoloskog istrazivanja na 51. godisSnjoj
pacijentici Auguste Deter.

Auguste Deter opisana je kao zaboravljiva, dezorijentirana, sumnjicava i
anksiozna zena sa dodatnim auditornim halucinacijama i uznapredovalim
gubitkom pamdéenja. Nakon smrti pacijentice 1906. godine provedena je
obdukcija i biopsija tkiva mozga i ledne mozdine, na temelju koje je
Alzheimer opisao otkrivene promjene kao milijarna zariSta izvanstanicnih
struktura, danas poznatnih kao plakovi, te unutarstani¢ne snopove,
odnosno neurofibrilarne ¢vorove u korteksu mozga pacijentice [3,4].
Klasifikacija Alzheimerove bolesti dijeli se na sporadi¢ni i genetski tip.
Sporadi¢ni oblik c¢ini oko 95% slucajeva ove bolesti, sa pocetkom
manifestacije simptoma nakon 65. godine zZivota. Genetski tip prisutan je u
oko 5% slucajeva, a karakteriziran je ranijim pocetkom razvoja bolesti
(prije 65. godine zivota) i uzrokovani je mutacijama gena APP, PSEN1 I
PSEN2 [2,8].

Prema Svjetskoj Zdravstvenoj Organizaciji (WHO, eng. World Health
Organization) u svijetu trenutno zivi 55,2 milijuna ljudi s demencijom, a
ocekuje se da ¢e taj broj porasti na 78 milijuna do 2030. i 139 milijuna do

2050. godine zbog globalnog starenja populacije [5].



1.1 NEUROPATOLOGIJA ALZHEIMEROVE BOLESTI

Alzheimerova se bolest ocituje postupnim i progresivnim gubitkom
pamcenja te kognitivnim poremecajima. Gubitak neuroloskih funkcija kod
pacijenata vecinom je uzrokovan nakupljanjem toksi¢nih proteinskih
fragmenata u Zzivéanom sustavu, odnosno talozenjem izvanstani¢nih
naslaga beta-amiloida (AB), te unutarstani¢nim nakupljanjem Tau proteina

koji je odgovoran za odrzavanje stabilnosti mikrotubula [8] (slika 1).

MOZDANA KORA

ZDRAVI MOZAK HIPOKAMPUS ZDRAVI NEURONI

SUZENJE
MOZDANE KORE

POVECANI
VENTRIKULI

TAU
NEUROFIBRILARNI CVOROVI Nrace

SUZENJE

ALZHEIMEROVA BOLEST HIPOKAMPUSA AB PLAKOVI

Slika 1 Shematski prikaz mozga i neurona u (a) zdravom mozgu i u (b) Alzheimerovoj bolesti
(Slika je preuzeta i prevedena sa Breijyeh Z, Karaman R. Comprehensive Review on Alzheimer's
Disease: Causes and Treatment. Molecules. 2020,25(24):5789. Published 2020 Dec 8.
doi:10.3390/molecules25245789)



1.1.1 AMILOIDNA PATOLOGIJA

Amiloidni plakovi su izvanstani¢ne naslage netopljivih monomera amiloida
B (AB) s razli¢itim morfoloskim obiljezjima.

Agregacijom AR fragmenata koji nastaju proteolitickim cijepanjem
transmembranskog amiloidnog prekursorskog proteina (APP-a) pomocu
beta i gamma sekretaza, stvaraju se peptidi koji su razlog formiranja
senilnih plakova [6,7]. APP je membranski glikoprotein tipa 1 koji je vazan
za razvoj neurona, signalizaciju i unutarstanicni transport. Beta sekretaza
cijepa APP u izvanstanicnom prostoru, dok gamma sekretaza cijepa

preostale fragmente, stvarajuéi AB peptide [9, 11].

Amiloidna hipoteza predlaze nakupljanje AB kao glavni uzrok Alzheimerove
bolesti, sugerirajué¢i da pogresno savijanje AB proteina u plakovima,
zajedno s unutarstani¢nim talozenjem Tau proteina u neurofibrilarnim
¢vorovima uzrokuje gubitak pamcenja, konfuznost i kognitivni pad [11].

AB peptidi imaju intrinzi¢nu sklonost agregaciji u oligomere, protofibrile ili
zrele fibrile koji se taloze u plakovima. AB40 i AB42 glavne su komponente
tih plakova, pri cemu povecana razina AB42, koja brze formira plakove,

dominira u patologiji bolesti [7].

Sirenje amiloidnih plakova izvan neurona odvija se u pet faza. Prva faza
uklju¢uje rane naslage u neokorteksu, dok se u drugoj fazi plakovi
pojavljuju u limbic¢kim regijama poput entorinalnog korteksa, amigdale i
cingularnog girusa. Treca faza obuhvaca Sirenje u subkortikalna podrucja
kao Sto su bazalni gangliji i talamus. Kasniji stadiji, Cetvrta i peta faza,
zahvacaju mozdano deblo, produljenu mozdinu, te na kraju koru malog
mozga. Demencija je u pacijenata povezana s Cetvrtom i petom fazom, dok

su prve tri faze asimptomatske [10, 12].



1.1.2 TAU PATOLOGIJA

Neurofibrilarni ¢vorovi (NFT, eng. Neurofibrillary tangles) posljedica su
nakupljanja hiperfosforiliranog Tau proteina u citoplazmi neurona [6].

Tau je protein koji pripada obitelji MAP (eng.- microtubule-associated
proteins) odgovornih za regulaciju i povezivanje mikrotubula unutar
neurona [13]. Nakupine neurofibrilarih ¢vorova drugi su glavni uzrok

patologije Alzheimerove bolesti [10].

Tau je odgovoran za stabilizaciju i sastavljanje mikrotubula te pospjesuje
aksonski transport i strukturu dendrita, a njegova aktivnost regulirana je
posttranslacijskim modifikacijama, ukljucujudi fosforilaciju na viSe mjesta.
U Alzheimerovoj bolesti hiperfosforilacija Tau proteina dovodi do gubitka
njegovih funkcija, Sto rezultira problemima u sastavljanju mikrotubula,
aksonskom transportu i strukturi dendrita, gubitkom sinapsi, apoptozom

neurona i posljedi¢cno, demencijom [14].

Patologija neurofibrilarnih ¢vorova u Alzheimerovoj bolesti klasificirana je
metodom poznatom kao Braakovi stadiji. Prema patologiji zahvacdenosti
mozga, bolest mozemo podjeliti na Sest stadija, u tri regije mozga [10].
Prvi znakovi pojave neurofibrilarnih ¢vorova nalaze se u transentorinalnoj
regiji hipokampalne formacije, Sto oznacava najraniji stadij bolesti, B1
(stadiji I, IT).Daljnje napredovanje bolesti dovodi do Sirenja neurofibrilarnih
¢vorova u druge neokortikalne regije zahvacajuéi i limbicki sustav, sto
oznacuje srednju fazu bolesti, B2(stadiji III, IV) [10,15].

U kasnijim fazama, promjene postaju izrazito intenzivhe u hipokampalnoj
formaciji i Sire se na sekundarna asocijacijska podrucja i na kraju, na
primarna kortikalna podrucja. Ove kasne faze bolesti karakterizira ozbiljno
oStecenje neokorteksa i oznacava tre¢u fazu bolesti, B3 (stadiji V I VI)
(Slika 2) [15].



TRANSENTORINALNA LIMBICKA IZOKORTIKALNA
-1 -1 V-Vi

NEUROFIBRILARNE PROMJENE

Slika 2 Shematski prikaz Sest stadija neurofibrilarnih promjena u pogodenim regijama prema
Braakovim stadijima (slika preuzeta i prilagodena sa: Braak H, Braak E. Neuropathological
stageing of Alzheimer-related changes. Acta Neuropathol. 1991,;82(4):239-59. doi:
10.1007/BF00308809. PMID: 1759558.)

Progresija patologije prema Braakovim stadijima (Slika 3) pokazuje
odredenu korelaciju s klinickim simptomima, pri ¢emu su kasniji stadiji
povezani s izrazenijim oblicima demencije, dok su rani stadiji uglavnom

prisutni kod klinicki asimptomatskih osoba [10].

Entorinalni korteks poznat kao Brodmannovo podrucje 28, jedna je od prvih
regija zahvaéena neurodegeneracijom u Alzheimerovoj bolesti.

Dio je parahipokampalnog girusa smjestenog u medijalnom temporalnom
reznju, a glavnu ulogu drzi u kognitivnim procesima i prostornoj orijentaciji.
U Alzheimerovoj bolesti EC mjesto je stvaranja unutarstanicnih
neurofibrilarnih ¢vorova i glavna regija u kojoj se nakupljaju izvanstanicni
amiloidni plakovi Sto rezultira ometanjem normalne stani¢ne funkcije i

dovodi do odumiranja neurona.



Ove promjene dovode do patoloske slike u EC, pridonoseéi ranom gubitku
pamcenja i kognitivnom padu karakteristichom za Alzheimerovu bolest
[61].

Superiorni frontalni girus (SFG) smjesten je u gornjem dijelu prefrontalnog
korteksa i dio je frontalnog reznja [62]. Lijevi, dominantni SFG kljucna je
komponenta u neuronskoj mrezi radne memorije kao i prostorne
orijentacije, dok je desni, nedominantni SFG uklju¢en u kontrolu impulsa
tako Sto svojom aktivacijom modulira inhibicijsku kontrolu i motoricku
hitnost [63].

SFG je pogoden u kasnijim stadijima progresije bolesti, a funkcije SFG
takoder su osteéene kao posljedica nakupljanja izvanstani¢nih plakova i
neurofibrilrnih ¢vorova sa atrofijom te regije zbog gubitka neurona i sinapsi
[63].

TAU-NEUROFIBRILARNA PATOLOGIJA

SFG — 8 8
[« 3 @ |
EC —
)
STADIJ O STADIJ 2 STADIJ 6

NEUROPATOLOSKA PROGRESIJA ALZHEIMEROVE BOLESTI PO
BRAAK STADIJIMA

Slika 3 Shematski prikaz Tau patologije Alzheimerove bolesti po Braakovim stadijima sa
pogodenim regijama mozga: EC- entorinalni korteks, SFG-superiorni frontalni girus. (slika
preuzeta i prevedena sa Leng, Kun et al. "Molecular characterization of selectively vulnerable
neurons in Alzheimer's disease.” Nature neuroscience vol. 24,2 (2021): 276-287.
doi:10.1038/s41593-020-00764-7)



1.1.3 DIJAGNOSTICKI KRITERIJI ALZHEIMEROVE BOLESTI

Dijagnosticki kriteriji i klasifikacija statusa Alzheimerove bolesti su se
mijenjali od sredine 20. stolje¢a. Godine 1984. Nacionalni institut za
neuroloske i komunikacijske poremecaje i mozdani udar (NINCDS, eng.

National Institute of Neurological and Communicative Disorders and

Stroke) i Udruga za Alzheimerovu bolest i srodne poremecaje (ADRDA, eng.

Alzheimer's Disease and Related Disorders Association) definirali su

Alzheimerovu bolest kao dementni poremecaj srednje ili kasne zivotne dobi
i klasificirali dijagnozu bolesti u tri stupnja: vjerojatno, moguce i definitivno
[6,7].

Znacajni se napredak u dijagnostici dogodio uvodenjem IWG (eng.
Internacional Working Group) kriterija 2007. godine, koji su redefinirali
razumijevanje Alzheimerove bolesti uvodeci pojmove pretklinicka i
prodormalna (stanje prije demencije) faza Alzheimerove bolesti.

Pretklinicka faza oznacCava asimptomatsko razdoblje u kojem se razvijaju
neuropatoloske promjene, dok prodormalna ukljucuje bolesnike s
umjerenim kognitivnim poremecajima (MCI, eng. Mild Cognitive
Impairment) povezanih s Alzheimerovom boleséu, a oznacava
simptomatsku fazu prije demencije [16]. IWG kriteriji identificirali su bolest
u njezinoj prodormalnoj fazi s dvije razine sigurnosti:vjerojatna i definitivna

bolest i klasificirali dijagnosticke i prognosticke markere [7].

Nacionalni institut za starenje — Udruga za Alzheimerovu bolest (NIA-AA ,

eng. National Institute on Aging—Alzheimer’s Association) dalje je
unaprijedio dijagnosticke kriterije, odvajajuéi patofizioloski proces
Alzheimerove bolesti (eng. AD-P) od klinicke faze bolesti (eng. AD-C). Na
temelju toga predlozena je nova terminologija dijagnostickih kriterija,
podijeljena u tri faze: pretklinicka faza, faza umjerenog kognitivnog
poremecaja uzrokovanog patofizioloskim procesom Alzheimerove bolesti, i

demencija uzrokovana patofizioloSkim procesom Alzheimerove bolesti [17].



Biomarkeri su postali klju¢ni alat u dijagnostici Alzheimerove bolesti, a
podijeljeni su u dvije glavne skupine: biomarkeri talozenja beta-amiloida
(AB u cerebrospinalnoj tekucini i amiloid-PET), te biomarkeri neuronske
ozljede (tau, fosforilirani tau u cerebrospinalnoj tekucini, FDG-PET, MRI)
[17]. Prisutnost ovih biomarkera odreduje vjerojatnost patoloskog procesa
AB, klasificiraju¢i ih u tri kategorije: visoka vjerojatnost (pozitivha oba
biomarkera), srednja vjerojatnost (pozitivan jedan biomarker) i mala

vjerojatnost (oba biomarkera negativna) [17].

Najnoviji NIA-AA kriteriji uvode A/T/N sustav za klasifikaciju biomarkera:
A (amiloidna patologija), T (tau patologija) i N (neurodegeneracija) [17].
Takav sustav omogucuje precizniju dijagnozu i razumijevanje same bolesti,
pri ¢emu je prisutnost A (amiloid) potrebna, ali ne i dovoljna za dijagnozu
Alzheimerove bolesti, dok kombinacija A (amiloid) i T (tau) odgovara
neuropatoloskoj dijagnozi Alzheimera. N (neurodegeneracija) ukazuje vise
na stupanj ozbiljnosti bolesti, nego na samu prisutnost bolesti [17, 25].
Takoder, razvoj novih biomarkera, poput tau-PET skeniranja, obeéava bolju

diferencijaciju i precizniju prognozu Alzheimerove bolesti [26].



1.1.4 GENETIKA ALZHEIMEROVE BOLESTI

Kljuéni geni povezani s Alzheimerovom boles¢u ukljucuju gen za amiloidni
prekursorski protein (APP) koji je smjesten na kromosomu 21, te gene za
Presenilin-1 (PSEN-1 gen) i Presenilin-2 (PSEN-2 gen). Ovi geni su izravno
ukljuceni u patogenezu Alzheimerove bolesti, posebno u ranoj fazi bolesti
[18]. Mutacije u ovim genima dovode do abnormalne proizvodnje beta-

amiloida, glavne komponente senilnih plakova [18].

Jos jedan kljucan gen u razvoju Alzheimerove bolesti je ApoE gen, smjesten
na kromosomu 19 koji kodira za apolipoprotein E. Apolipoprotein E je
glikoprotein visoko eksprimiran u stanicama jetre i astrocitima mozga [19].
ApoE protein igra klju¢nu ulogu u metabolizmu lipida, sluzedi kao ligand za
endocitozu posredovanu receptorom za lipoproteinske Ccestice, poput
kolesterola. Taj je mehanizam kljuc¢an za proizvodnju mijelina i odrzavanje

normalne funkcije mozga [19].

ApoE gen ima tri glavne izoforme: ApoE2, ApoE3 i ApoE4, koje su posljedica
polimorfizama jednog nukleotida (eng. Single Nucleotide Polymorphism -
SNP) [20]. Alel ApoEe4 prepoznat je kao najsnazniji genetski ¢imbenik
rizika za razvoj Alzheimerove bolesti, povezan s povisenim talozenjem
amiloid-beta peptida kao senilnog plaka i pojavom cerebralne amiloidne
angiopatije (CAA), koja je takoder specificni marker Alzheimerove bolesti
[19]. Nasuprot tome, aleli ApoEe2 i ApoEe3 povezani su s nizim rizikom od
razvoja bolesti, time da ApoEe2 pokazuje odredeni zastitni ucinak [19].

Takoder je dokazano da je alel ApoEg4 povezan s vaskularnim ostecenjem
unutar mozga, sto dodatno doprinosi patogenezi Alzheimerove bolesti kroz

mehanizme vaskularne disfunkcije i upalnih procesa [19, 20].



1.1.5 LIJECENJE ALZHEIMEROVE BOLESTI

Alzheimerova je bolest sve vedi problem globalno, s otprilike 24 milijuna
oboljelih, a procjenjuje se da bi se broj slu¢ajeva oboljelih od demencije
mogao ucetverostruciti do 2050. godine [6].

Trenutno dostupna farmakoloska terapija za lijeCenje Alzheimerove bolesti
ukljucuje dizajn molekula usmjerenih na osnovnu biologiju bolesti, s ciljem
ublazavanja njezine progresije pomocu simptomatskih kognitivnih
pojacivaca [8]. LijeCenje ukljucuje primjenu inhibitora acetilkolinesteraze
(donepezil, galantamin i rivastigmin) i antagonista N-metil-D-aspartat
(NMDA) receptora (memantin), s ciljem povecanja kolinergicke

neurotransmisije i aktivacije NMDA receptora [21].

Inhibitori kolinesteraze djeluju sprijecavajudi razgradnju acetilkolina (ACh),
neurotransmitera kljuc¢nog za pamcenje i kognitivne funkcije, Cija se razina
smanjuje kod oboljelih od Alzheimerove bolesti zbog odumiranja stanica
koje proizvode acetilkolin [22]. Ovi lijekovi inhibiraju enzime kolinesteraze,
Sto dovodi do povecanja razine ACh i poboljSanja kolinergijskog prijenosa
u mozgu. Antagonisti NMDA receptora, s druge strane, djeluju blokirajuci
prekomjernu aktivaciju NMDA receptora, koja moze uzrokovati povecan
ulazak kalcija i dovesti do oste¢enja neurona [22, 23].

Iako ovi lijekovi pruzaju simptomatsko olakSanje, oni ne zaustavljaju
napredovanje bolesti. Pokazalo se kako najbolji terapijski ucinak imaju
inhibitori kolinesteraze u kombinaciji sa antagonistima NMDA receptorima
[22,23].

Trenutna nova istrazivanja za Alzheimerovu bolest usmjerena su na
promjenu tijeka bolesti ciljajuéi na specificne puteve poput patologije puta
amiloida-beta [24]. Terapije monoklonalnim protutijelima, kao Sto su
solanezumab i bapinezumab prosla su klini¢ka ispitivanja, ali nazalost nisu

pokazala ucinkovitost u zavrSnim fazama istrazivanja [24].
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1.2 MODERNE OMICS ANALIZE - SINGLE CELL RNA-SEQ

RNA sekvenciranje pojedinacnih stanica (eng. Single cell RNA Sequencing
- SCRNA-seq) je tehnika koja je unaprijedila razumijevanje transkriptoma
stanica razli¢itih organizama, omogucavajuéi analizu ekspresije gena na
razini pojedinacnih stanica i otkrivajuéi stanicnu heterogenost te rijetke
stani¢ne populacije koje mogu biti klju¢ne u razvoju bolesti [27, 28].
ScRNA-seq prvi je puta opisana 2009. godine sekvenciranjem
transkriptoma jedne blastomere i oocite [28], dok je revolucionarna tehnika
visokopropusnog RNA sekvenciranja pojedinacnih stanica, koja omoguduje
istovremeno paralelno sekvenciranje do desetaka tisuéa stanica prvi puta

opisana 2015. godine [32].

Tehnika sekvenciranja RNA pojedinacnih stanica sastoji se od Sest klju¢nih
koraka: izolacije i hvatanja pojedinacnih stanica, lize stanica, reverzne
transkripcije (pretvorbe RNA u cDNA), barkodiranja i amplifikacije
komplementarne DNA (cDNA) te na kraju pripreme cDNA biblioteke [29].

Danas postoji viSe razli¢itih tehnika sekvenciranja RNA iz pojedinacnih
stanica (eng.scRNA-seq) koje omogucuju detaljnu analizu ekspresije gena

na razini pojedinacnih stanica ovisno o potrebi istrazivanja [30].

Takoder, postoje i znacajni izazovi u paralelnoj obradi tisuc¢a stanica, kao i
u preciznom rukovanju s malim uzorcima stanica kako bi se osiguralo da
svaka stanica bude precizno izmjerena [33].

Tocnost mjerenja scRNA-seq moze jako ovisiti o ucinkovitosti enzimskih
koraka poput reverzne transkripcije i amplifikacije komplementarne DNA,
pri ¢emu niska ucinkovitost moze rezultirati laznim ili nedostatnim
rezultatima [34]. Takoder, amplifikacija nizih koncentracija RNA moze
izazvati pogreske i unijeti dodatne varijacije u rezultate, Ssto dodatno

oteZava preciznu kvantifikaciju gena [34].
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Mikrofulidika, posebice metoda koja koristi mikrofluidne kapljice znacajno
je unaprijedila scRNA-seq tehniku i izazove koje nosi omogucujudi
enkapsulaciju tisu¢a pojedinacnih stanica u odvojenim nanolitarskim
kapljicama i time poboljsala prinos komplementarne DNA i smanjenje
tehnickih varijabilnosti, kao i povecavanja to¢nosti mjerenja velikog broja
malih uzoraka [33].

12



1.2.1 DROP - SEQ

Visokopropusno RNA sekvenciranje pojedinacnih stanica temeljeno na
kapljicama, (eng. high-throughput droplet based single cell RNA-seq)
izuzetno je znacajna platforma molekularne biologije koja omogucuje
analizu desetaka tisuca pojedinacnih stanica istovremeno, pruzajudi uvid u
kompletnu molekularnu strukturu pojedinacnih stanica unutar tkiva [32].
Drop-seq je metoda jednostani¢nog sekvenciranja koja koristi mikrofluidni
uredaj za razdvajanje kapljica koje sadrze pojedinacne stanice, pufer za

lizu i mikrozrnca prekrivena pocetnicama s barkodom [38] (Slika 4).

MIKROFLUIDNI UREDAJ

STANICA B )

BARKODIRANE
GEL KUGLICE

FORMACIJA

-— KAPLJICA

Slika 4 Slikovni prikaz mikrofulidnog uredaja za Drop-seq analizu (preuzeto i uredeno sa Macosko,
Evan Z et al. "Highly Parallel Genome-wide Expression Profiling of Individual Cells Using Nanoliter
Droplets.” Cell vol. 161,5 (2015): 1202-1214. doi:10.1016/j.cell.2015.05.002)

Dropleti su nanolitarske kapljice stvorene preciznim kombiniranjem
vodenih i uljnih tokova u mikrofluidnom uredaju, a takav mikrofluidni
sustav se koristi za inkapsulaciju pojedinac¢nih stanica zajedno s
barkodiranim oligonukleotidima u kapljicama, Sto omoguduje masovnu

analizu transkriptoma stanica u velikim koli¢cinama [32].
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Postupak Drop-seq tehnike se sastoji od pripreme suspenzije pojedinacnih
stanica iz tkiva, zatim se svaka stanica zajedno s jedinstveno barkodiranim
mikrocCesticama (perlama) enkapsulira u nanolitarske kapljice. Nakon sto
su stanice izolirane u kapljicama, dolazi do lize stanica. U ovom procesu,
MmRNA svake stanice se hvata na pripadaju¢u mikrocesticu, stvarajuci
STAMP-ove (eng. Single-cell Transcriptomes Attached to Microparticles). U
daljnjem koraku, STAMP-ovi se reverzno transkribiraju, amplificiraju i
potom sekvenciraju u jednoj reakciji. Na kraju, barkodovi koji su dio
STAMP-a, se koriste za odredivanje podrijetla svake mRNA, te je tocno
poznato iz koje je stanice svaki transkript potekao [32, 33] (slika 5).

1. STANICE 12 SUSPENZIE | © STANICA MIKROGESTICA 5. RNA HIBRIDIZACIJA
2.MIKROCESTICE |
PUFER ZA LIZU ®
> 4.LIZA STANICA (
—_ | 9= J
+ L o o @o / (u sekundama)
© (O)) Y
(_> o 10 \
® A ) ) K 'Q :
( o«
‘ -, |
3. ULJE
7. REVERZNA TRANSKRIPCIJA
SA ZAMJENOM KALUPA STAMPs
g i = = 9. SEKVENCIRANJE | ANALIZA
G, = —=

> \/\\ & | le) | f 8.PCR === + SVAKA mRNA JE MAPIRANA
6. RAZBIJENE 3 r : SVOJOJ ORIGINALNOJ STANICI

KAPLJICE = o ( r; () — e ——————— 1 ORIGINALNOM GENU
<v Q- 1T D &~ ¢\ STAMP-ovi = — + SVAKI STANICNI mRNA “POOL”

e - i ANALIZIRAN

Pag PREDLOZAKI =" = __ Mozegim
Y { KALUP = =
ccc 350 3 CCC —_ =

Slika 5 Shematski prikaz barkodiranja Drop-seq tehnnike (slika preuzeta i prilagodena sa
Macosko, Evan Z et al. “Highly Parallel Genome-wide Expression Profiling of Individual Cells Using
Nanoliter Droplets.” Cell vol. 161,5 (2015): 1202-1214. doi:10.1016/j.cell.2015.05.002)
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1.2.2 10X GENOMICS CHROMIUM

10x Genomics Chromium naziv je automatizirane, komercijalne platforme
temeljene na mikrofluidnom sustavu, koja omoguduje pripremu knjizica
pojedinacnih stanica za visokopropusno RNA sekvenciranje (slika 6).

Ova platforma omogucuje integriranu analizu pojedinacnih stanica u
velikom obujmu koristeéi tehnologiju geliranih kuglica u emulziji, GEM-X
(eng. GEM - Gel Bead-In-Emulsion) [39].

Slicno kao i Drop-seq, Chromium sustav koristi metodu temeljenu na
kapljicama za enkapsuliranje pojedinacnih stanica zajedno s barkodovima
oznacenih oligonukleotidima unutar kapljica koje sadrze reagense potrebne
za prepisivanje RNA u cDNA. Proces zapocinje unosom stanica u sustav,
gdje se svaka stanica kombinira s kapljicom koja sadrzi specifican barkod.
Barkod omogucduje kasniju identifikaciju molekula RNA koje potjecu iz iste

stanice nakon sekvenciranja [37, 41].

Za razliku od Drop-seq metode, 10X Genomics Chromium sustav
primjenjuje napredne metode mikrofluidike za precizno usmjeravanje
stanica u kapljice, sto poboljSava ucinkovitost i smanjuje varijabilnost u

broju molekula koje se mogu analizirati po stanici [41].

Slika 6 Chromium X uredaj (slika preuzta sa:
https://www. 10xgenomics.com/instruments/chromium-x-series)
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Postupak se sastoji od 4 glavna koraka formiranja kapljica:

1. Suspenzija pojedinacnih stanica ili jezgri pomijeSana s reagensima
optimiziranim za odabrani test, Sto ukljucuje pufer za lizu,
oligonukleotide, gel kuglice (eng. Gel Beads) i enzime, ucitava se na
mikrofluidicki Cip.

2. Unutar Chromium instrumenta, stanice to¢no odredene koncentracije
krecu se kroz kanale kako bi se generirali desetci tisuca GEM-ova
(eng. Gel Bead-in-Emulsions). GEM-ovi se stvaraju u Next GEM
mikrofluidickim Cipovima (Slika 7). Nakon formiranja kapljica, mRNA
molekule se obrnutno transkribiraju u komplementarnu DNA, cDNA,
koja se zatim amplificira i priprema za sekvenciranje. Sve cDNA iz
jedne stanice, koje potjecu iz jedne gelirane kuglice, imat ée isti 10x
crticni kod, Sto omogudéuje mapiranje svakog prijepisa natrag na
njegovu stanicu podrijetla [41].

3. Svaki GEM djeluje kao pojedinacna reakcijska kapljica u kojoj se gel
kuglice otapaju, a molekule od interesa iz svake stanice hvataju se i
oznacavaju barkodom.

4. Nakon barkodiranja, svi fragmenti iz iste stanice ili jezgre dijele
zajednicki 10x barkod. Barkodirani fragmenti nekoliko tisuéa stanica
zajedno se skupljaju u daljnje reakcije kako bi se stvorile biblioteke

kompatibilne sa uredajem za sekvenciranjem [41].
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Slika 7 Shematski prikaz sastava 10X barokodiranih Gel Beads-a (slika preuzeta i doradena sa:
https://pages. 10xgenomics.com/rs/446-PBO-704/images/10x LIT000025 Brochure Chromium-

products Letter Digital.pdf

Sekvenciranje se provodi na NGS (eng. New Generation Sequencing)

uredajima, a dobiveni podaci se analiziraju za identifikaciju transkripcijskih

profila pojedinacnih stanica [40, 41] (slika 8).
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Slika 8 Shematski prikaz 10X Genomics Chromium postupka sc-RNA-seq analize (slika preuzeta i
doradena sa: https://app.hubspot.com/documents/4935197/view/728088454?accessId=d75f75)
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Platforma Chromium standardizira tijek rada scRNA-seq, Cineci pouzdane i
reproducibilne uvide u pojedinacne stanice, a Chromium Single Cell testovi
podrzani su instrumentima koji automatiziraju najvazniji korak u bilo kojem

scRNA-seq eksperimentu — dijeljenje stanica i barkodiranje [39-41].
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1.3 SEURAT - ANALIZA SINGLE CELL RNA-SEQ PODATAKA

Seurat je racunalni softver dizajniran za analizu i vizualizaciju podataka
RNA sekvenciranja na razini pojedinacnih stanica. RNA sekvenciranje
pojedinacnih stanica, zajedno s moénim bioinformatickim analizama
pomogli su u razumijevanju raznolikosti vrsta stanica i njihove genske

ekspresije unutar heterogenog tkiva [42].

Seurat je paket R programskog jezika, razvijen od strane laboratorija prof.
Rahul Satija, a nazvan je po umjetniku Georgesu Seuratu, zacetniku
slikarske tehnike poentilizma povlaceci analogiju izmedu ovog umjetnickog
pristupa i slozenog prostornog uredenja opazenog u pojedinacnim
stanicama [42].

Trenutno postoji pet verzija Seurata, a Seurat v5 najnovija je verzija koja
uz postojece analize podataka nudi i analizu prostorne transkriptomike i

mogucnosti integracije podataka razlic¢itih OMICS tehnologija [46].

Upute (eng. Vignettes) u Seuratu su detaljni tutorijali koji pokazuju kako
vrsiti specificne analize koriStenjem Seurat paketa.

Trenutno dostupne upute u Seuratu jesu: Upute za osnovnu analizu u
kojem je objasnjeno kako podatke obraditi, klasterirati i vizualizirati.
SCTransfrom tutorijal koji sluzi kao vodi¢ o koristenju SCTransforma za
poboljSanu normalizaciju i stabilizaciju varijance u scRNA-seq podacima,
Upute za analizu prostornih skupova podataka, upute za integracije
skupova podataka za usporedbe razliCitih stanja u viSe skupova podataka
o pojedinacnim stanicama i upute za analizu diferencijalne ekspresije gena
koji sadrzi upute kako identificirati diferencijalno eksprimirane gene izmedu

razliCitih stani¢nih populacija ili bioloSko-patoloskih stanja.

Seurat nudi niz funkcija, od normalizacije podataka, redukacije
dimenzionalnosti, klasteriranja, integracije podataka pa do izvodenja

statistickih testova poput analize diferencijalno eksprimiranih gena [60].
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Prvi korak u analizi podataka RNA sekvenciranja pojedinacnih stanica
pomoc¢u Seurat paketa je normalizacija scRNA-seq podataka kako bi se
dobili podaci o bioloski znacajnim stanicama. Zatim slijedi identifikacija
varijabilnih gena, gdje Seurat identificira gene koji pokazuju najvise
varijacija medu stanicama. Nakon toga, kako su podaci scRNA-seq vrlo
visokodimenzionalni jer svaka stanica i gen predstavljaju svoju dimenziju,
za pojednostaviljenje analize, Seurat smanjuje dimenzionalnost podataka
koriste¢i analize kao Sto su: analiza glavnih komponenata, PCA (eng.
Principal Component Analysis), uniformna aproksimacija i projekcija
mnogostrukosti, UMAP (eng. Uniform Manifold Approximation and
Projection) i Ugradnja pomocu t-distribuiranog stohaickog susjeda, t-SNE
(eng. t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) [42].

Analiza glavnih komponenti (eng.PCA) je statisticka tehnika koja se koristi
za smanjenje dimenzionalnosti scRNA-seq podataka uz ocuvanje sto je
moguce vece varijance u podacima, transformirajuci izvorne podatke o
ekspresiji gena u manji skup novih varijabli koje se nazivaju glavne
komponente [43, 44]. U Seuratu, PCA pomaze identificirati najznacajnije

obrasce u podacima o genskoj eksresiji, koji se zatim koriste za razlikovanje

izmedu razliCitih vrsta stanica [42].

Nakon Sto se podaci reduciraju, Seurat grupira stanice u skupine, odnosno
klastere (eng.clusters) na temelju njihovih profila genske ekspresije. Seurat
primjenjuje pristup grupiranja temeljen na dijagramima, koristeéi algoritme
k-sredine, Louvain ili SLM . Ti se klasteri zatim analiziraju za utvrdivanje

vrsta stanica koje predstavljaju [42].

Seurat nudi razli¢ite tehnike redukcije nelinearne dimenzije, kao Sto su
tSNE i UMAP, za vizualizaciju i istrazivanje klastera. Cilj ovih algoritama je
razumjeti temeljne strukture skupa podataka, kako bi se slicne stanice

smjestile zajedno u niskodimenzionalni prostor [60].
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Ugradanja pomocu t-distribuiranog stohai¢kog susjeda (eng. t-SNE),
nelinearna je tehnika ugradivanja za vizualizaciju podataka pojedinacnih
stanica. Ovim algoritmom kreiraju se 2D ili 3D dijagrami u kojima svaka
tocka predstavlja stanicu, a udaljenost izmedu toCaka odrazava koliko su

stanice sli¢ne u smislu ekspresije gena [43, 44].

Seurat takoder omogucuje daljnju analizu, kao sto je identificiranje genskih
markera za svaki klaster, gena koji su specifi¢no izrazeni u odredenom tipu
stanica ili klasteru i pruzaju uvid u samu biologiju stanice i njezine funkcije
[60].
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1.4 STROIJNO UCENJE I PREDIKTIVNI MODELI ZA ANALIZU
MULTIDIMENZIONALNIH PODATAKA SINGLE CELL RNA-
SEQ

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se bavi razvojem
algoritama i statistickih modela koje racunala koriste za ucenje iz podataka
i donosenje odluka bez eksplicitnog programiranja. Osnovna ideja je da
racunala mogu prepoznati obrasce i prilagoditi donosenje odluka na temelju
prethodnih iskustava. Postoje Cetiri glavne kategorije strojnog ucenja:
nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje, polunadzirano ucenje i ucenje

pojacanjem (Slika 9) [47].

Nadzirano ucenje ukljucuje rad s oznac¢enim podacima (krajnja tocka, ciljna
varijabla), pri ¢emu je algoritmu unaprijed poznata ispravna izlazna
vrijednost za svaku ulaznu vrijednost. Unutar nadziranog ucenja postoje

dva glavna tipa problema: klasifikacija i regresija [47].

Klasifikacija je proces predvidanja diskretne kategorije ili klase za dani
ulazni podatak (npr. pozitivni, negativni ishod). Algoritmi klasifikacije
koriste se kada je izlazna varijabla kategorizirana u odredene klase.
Primjeri ukljucuju prepoznavanje rukopisa (koje slovo ili broj je napisano),
dijagnozu bolesti (ima li pacijent odredenu bolest ili ne) i filtriranje
nezeljene poste (je li e-mail spam ili ne). Uobicajni algoritmi za klasifikaciju
uklju€uju logisticku regresiju, stabla odluke, algoritam nasumic¢nih Suma
(eng. Random Forest), k-algoritam najblizih susjeda (k-NN) i stroj

vektornih potpora SVM (eng. Support Vector Machine) [47].
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Regresija je proces predvidanja kontinuirane, kvantitativne izlazne
varijable. Algoritmi regresije koriste se kada je izlazna varijabla brojcana.
Primjeri uklju¢uju predvidanje cijena nekretnina na temelju karakteristika
kuce, procjenu koli¢ine padalina koja ¢e pasti u odredenom razdoblju i

predvidanje prodaje proizvoda na temelju marketinskih strategija [47].
Algoritmi regresije ukljucuju linearnu regresiju, polinomnu regresiju, Ridge

regresiju i Lasso regresiju.

Nenadzirano ucenje radi s neoznalenim podacima i cilj mu je otkriti
skrivene obrasce ili strukture u podacima koji se ne vide ako je veliki broj
dimenzija podataka (varijabli). Klju¢ne tehnike ukljucuju grupiranje (eng.
clustering), gdje se podaci grupiraju u klastere na temelju sli¢nosti, i
reduciranje dimenzionalnosti, koje pojednostavljuje slozene podatke u

manje dimenzionalni oblik [47].

Polunadzirano ucenje kombinira elemente nadziranog i nenadziranog
ucenja, jer koristi oznacene i neoznacene podatke. Ova je metoda korisna
kada postoji mali broj oznacenih podataka i veliki broj neoznacenih
podataka. Cilj je postiéi bolje rezultate predikcije nego Sto bi se postiglo
koriSstenjem samo oznacenih podataka. Primjene ukljucuju strojno
prevodenje, otkrivanje prijevara, oznacavanje podataka i klasifikaciju
teksta [47].

Ucenje pojacanjem omogucuje softverskim agentima i strojevima da
automatski ocjenjuju optimalno ponasanje u odredenom kontekstu kako bi
poboljsali svoju ucinkovitost. Ova metoda temelji se na nagradama i
kaznama, s ciljem maksimiziranja ukupne nagrade ili minimiziranja rizika.
Koristi se za obuku modela umjetne inteligencije Al (eng. Artificial
Inteligence), tehnologije koja simulira ljudsku inteligenciju u slozenim
sustavima poput robotike, autonomne voznje, proizvodnje i logistike, ali

nije prikladan za rjeSavanje osnovnih ili jednostavnih problema [47].
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Svaka od ovih tehnika igra vaznu ulogu u izgradnji ucinkovitih modela za

razli¢ite primjene, ovisno o prirodi podataka i zeljenom ishodu.

[ Vrste strojnog ucenja J

Nenadzirano

Polunadzirano

ucenje

Ucenje
pojatanjem

Nadzirano
ucenje

[Ciljana varijablal [Ciljana VarijablaJ Nepoznati ( Ucenje iz kombiniranih podataka } [ Pozitivno ] [ Negativno ]

(diskretna) (kontinuirana) (oznaceni + neoznaceni) (Nagrada) (Kazna)

odatci

[ 1 /O

[ Klasifikacija ] [ Regresija ] [ Grupiranje ] [ Asocijacija ] [ Klasifikacija ] [ Grupiranje ]

Slika 9 Kategorije strojnog ucenja (slika preuzeta i doradena sa: Sarker, I.H. Machine Learning:
Algorithms, Real-World Applications and Research Directions. SN COMPUT. SCI. 2, 160 (2021).
https://doi.org/10.1007/s42979-021-00592-x)

Strojno ucenje transformira mnoge industrije, omogucujuéi pametnije
sustave koji mogu poboljsati ucinkovitost, smanjiti troskove i pruziti bolje
korisnicko iskustvo. Svake godine, strojno ucenje se Siri na brojna
istrazivacka podrucja kao sto su bioinformatika [48], biokemija [49],
meteorologija [50], medicina [51], ekonomske znanosti [52],

kemoinformatika [53], roboticke znanosti [54] i klimatologija [55].
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1.4.1 LOGISTICKA REGRESIJA

Logisticka regresija je popularna metoda strojnog ucenja koja se koristi za
binarnu klasifikaciju, sto znac¢i da pomaze u predvidanju jedne od dvije
moguce klase. Iako se zove regresija, ova metoda se prvenstveno koristi
za rjeSavanje problema klasifikacije. Temelji se na logit funkciji, poznatoj i
kao sigmoidna funkcija, koja transformira linearne kombinacije ulaznih
varijabli u vjerojatnosti (Slika 10) [56]. Logisticka se regresija na primjer,
moze koristiti za predvidanje hoce li neki pacijent imati odredenu bolest (da
ili ne) na temelju razli¢itih medicinskih pokazatelja. Prednost ove metode
je jednostavnost implementacije i interpretacije rezultata, kao i efikasnost
u sluc¢aju kada su odnosi izmedu varijabli linearni.

Medutim, logisticka regresija moze se pretjerano prilagoditi (eng. overfit)
visokodimenzionalnim skupovima podataka, iako se to moze ublaziti
primjenom regularizacijskih tehnika (L1 i L2). Iako je logisticka regresija
nazvana regresija, CeSce se koristi za klasifikacijske probleme. Glavni
nedostatak ove metode je pretpostavka linearne povezanosti izmedu
nezavisnih varijabli i logaritamskih omjera (eng. log-odds), sto moze

ograniciti njezinu primjenu u slozenijim slu¢ajevima [57].

LINEARNA REGRESIJA LOGISTICKA REGRESIJA

Sessssssssssnene

Predvideni Y mozZe

premasiti raspon od 0 do 1 Predvideni ¥ so nalazi

unutar raspona od 0 do 1

Slika 10 Slikovni prikaz grafova linearne i logistiCke regresije. (slika preuzeta i doradena sa:
https://towardsdatascience.com/introduction-to-logistic-regression-66248243c148)
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1.4.2 ALGORITAM NASUMICNIH SUMA

Algoritam nasumicnih Suma (eng. Random Forest) je napredna tehnika
strojnog ucenja koja se koristi za klasifikaciju i regresiju. Ova metoda se
temelji na ansamblu modela kombinirajuéi rezultate viSe stabala odluke
kako bi se poboljSala ukupna to¢nost predikcija [58]. Svako stablo u Sumi
trenira se na razli¢itim podskupovima podataka koristeé¢i metodu bootstrap
agregacije (eng. bagging) i slucajni odabir znacajki, ¢ime se smanjuje
problem preprilagodbe (eng. overfitting) i povecava robusnost modela.
Algoritam nasumicnih Suma koristi "paralelno ansambliranje" (Slika 11),
gdje se visSe stabala trenira paralelno na razli¢itim podskupovima podataka,
a konacni rezultat dobiva se glasanjem veline (za klasifikaciju) ili
izacunavanjem prosjeka (za regresiju). Ova tehnika je posebno ucinkovita
u radu s velikim kolicinama podataka i raznovrsnim vrstama ulaznih
varijabli, te se moze primjeniti na razne zadatke poput klasifikacije slika,
dijagnostike bolesti ili predikcije trziSnih trendova. Prednosti ovog algoritma
ukljucuju njegovu sposobnost da se nosi s nedostajué¢im podacima, visoku
tocnost predikcija, i bolju kontrola nad preprilagodbom u usporedbi s

modelima temeljenim na pojedinac¢nim stabalima odluke [59].

Novi uzorak

| | |

Rezultat 1 Rezultat 2 Rezultat 3

| Veéinsko odlu¢ivanje / Prosjek |

Predvidanje algoritma nasumicnih Suma

Slika 11 Predvidanje algoritma nasumicnih Suma.(Slika preuzeta i doradena
sa:https://medium.com/@roiyeho/random-forests-98892261dc49)
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1. CILJ RADA

Hipoteza ovog rada jest da nam podatci RNA sekvenciranja pojedinacnih
stanica, u kombinaciji sa strojnim ucenjem, omogucuju identifikaciju
kljuénih gena i signalnih puteva povezanih s progresijom Alzheimerove
bolesti, te mogu doprinjeti preciznijoj klasifikaciji bolesti i otkrivanju novih

genetskih markera.

Glavni cilj ovog diplomskog rada je istraziti moguénost klasifikacije statusa
Alzheimerove bolesti koristenjem Seurat paketa i tehnika strojnog ucenja

primjenjenih na podatcima RNA sekvenciranja pojedinacnih stanica.
Glavni cilj uklju€uje ostvarivanje specifi¢nih ciljeva:

1. Bioinformaticka obrada setova podataka sekvenciranja pojedinacnih
stanica iz entorinalnog korteksa i superiornog frontalnog girusa
ljudskog mozga post mortem razlicitih stadija Alzheimerove bolesti.

2. Analiza diferencijalne ekspresije gena za identifikaciju statisticki
znacajnih diferencijalno eksprimiranih gena, bez obzira na tip stanica
kroz razliCite stadije Alzheimerove bolesti prema Braak klasifikaciji
statusa bolesti.

3. Razvoj modela strojnog ucenja za klasifikaciju statusa bolesti na
temelju identificiranih diferencijalno eksprimiranih gena.

4. Istrazivanje potencijala identificiranih diferencijalno eksprimiranih
gena kao novih biomarkera za rano otkrivanje i pradenje progresije

Alzheimerove bolesti.
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2. MATERIJALI I METODE

2.1. MATERIJALI
2.1.1. CELLXGENE BAZA PODATAKA

CELLXGENE [88] je internetski pretraziva¢ baza podataka sekvenciranja
pojedinacnih stanica sa kojeg su skinuti podaci RNA sekvenciranja
pojedinacnih stanica dobivenih pomocéu platforme 10X Genomics
Chromium. Analizirali smo stanice mozga pacijenata koji su bolovali od
Alzheimerove bolesti post mortem: 42,528 tisuca stanica entorinalnog
korteksa i 63,608 tisuca stanica superiornog frontalnog girusa. Ovi podaci
objavljeni su u radu “Molecular characterization of selectively vulnerable

neurons in Alzheimer’s disease” (Leng K et al., Nature Neuroscience, 2021).

2.1.2. TKIVO LJUDSKOG MOZGA post mortem

Leng K. i suradnici ekstahirali su jezgre stanica post mortem mozdanog
tkiva u podrucju entorinalnog korteksta na razini srednjeg unkusa i iz
gornjeg frontalnog girusa (SFG) na razini prednje komisure (Brodmannovo
podru¢je 8). Ukupno je kohorta uklju¢ivala 10 osoba muskog spola,
genetskog profila APOE €3/€3, podjeljenih u 3 skupine, odnosno Braakove
stadije 0 (skupina 1-3), 2 (skupina 4-7) i 6 (skupina 8-10) [65].

Knjizice pojedinacnih stanica dobivene su pomocu Chromium Single Cell 3’
Reagent Kits v2 tvrtke 10X Genomics [65]. Nakon izolacije i obrnute
transkripcije, cDNA je sintetizirana i barkodirana u kapljicama, omogucujudi
jedinstvenu identifikaciju svake jezgre. cDNA je zatim umnozena lancanom
reakcijom polimeraze (PCR), a biblioteke za sekvenciranje su pripremljene
fragmentiranjem cDNA i dodavanjem adaptera za skevenciranje.
Sekvenciranje visoke propusnosti (eng. New Generation Sequencing)

provedeno je na platformi Ilumina NovaSeq [65].
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2.2. METODE

2.2.1. SEURAT
2.2.1.1. ANALIZA PODATAKA

Za analizu podataka koristen je Seurat paket [60]. Podaci su preuzeti iz
CELLXGENE baze podataka, te ucitani u programskom jeziku R i obradeni
kao Seurat objekt.

Nakon sekvenciranja podaci su uskladeni i grupirani za identifikaciju
razlicitih tipova stanica i stani¢nih subpopulacija. Unakrsnim uskladivanjem
osiguralo se smanjenje tehnickih varijablinosti i osiguralo da grupiranje

odrazava bioloske razlike, a ne artefakte.

Iduce je provedena klasifikacija tipova stanica na temelju ekspresije gena-
markera, u stani¢ne podtipove, kao Sto su ekscitatorni neuroni,inhibicijski
neuroni, astrociti, oligodendrociti, mikroglija i endotelne stanice [65].
Podaci su zatim klasificirani i identificirani prema Braak stadijima 0 i 6, pri
¢emu su podaci iz Braak stadija 0 koristeni kao kontrolna skupina, a podaci
iz Braak stadij 6 kao eksperimentalna skupina.

Prvo je analizirana regija entorinalnog korteksa, a nakon toga regija

superiornog frontalnog girusa.

Nakon normalizacije podataka, koriStena je metoda redukcije ne linearne
dimenzije - t-distribuirano stohaisticko susjedno ugradivanje (t-SNE, eng.
t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) za vizualizaciju visoko-
dimenzionalnih podataka u dvodimenzionalnom prostoru. t-SNE je koristen
kao prikaz distribucije stanica, omogucujuci usporedbu izmedu kontrolne i

eksperimentalne (Braak stadij 6) skupine.
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t-SNE je nelinearna tehnika redukcije dimenzionalnosti koja je pogodna za
analizu velikih i slozenih skupova podataka, kao Sto su podaci sekvenciranja
RNA pojedinacnih stanica. Ova metoda izraduje model slicnosti medu
podatcima u visoko-dimenzionalnom prostoru i zatim ih projicira u nisko

dimenzionalni prostor na nacin da sli¢ni uzorci ostanu blizu jedan drugome,

dok razliCite uzorke medusobno udaljava.
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3.2.1.2  IDENTIFIKACIJA DIFERENCIJALNO EKSPRIMIRANIH
GENA (DEG)

Prvi korak za analizu diferencijalno eksprimiranih gena bio je podjeliti
stanice Braak stadija O i Braak stadija 6 unutar odabranih regija mozga, te
nakon toga uz pomoc funkcija subset i merge spojiti podskupove za izravnu

usporedbu stadija.

Za identifikaciju (DEG) izmedu Braak stadija 0 i Braak stadija 6 koriStena
je funkcija FindMarkers iz Seurat paketa [60]. Funkcija usporeduje
ekspresiju gena izmedu dviju skupina stanica.

Nakon toga su rezultati filtrirani prema sljedeéim kriterijima:

e Abs(avg_log2FoldChange) > 3
e p_val_adjusted < 0.001

Log2 fold change - logaritamska promjena genske ekspresije baze 2
(log2FC) je statisticka mjera koja opisuje omjer promjene ekspresije gena
izmedu dviju razlic¢itih skupina stanica ili uvjeta, odnosno govori kolika je
razlika izmedu dva uzorka.

avg_log2FC - prosjecna log2 promjena ekspresije predstavlja prosjecnu
log2 promjenu ekspresije gena izmedu dvije skupine stanica koje
usporedujemo. Pozitivne vrijednosti (eng. Upregulated) pokazuju da je
ekspresija gena povecana, dok negativne (eng. Downregulated) vrijednosti
pokazuju da je ekspresija gena snizena.

abs(avg_log2FC) - apsolutna vrijednost prosjecne log2 promjene
ekspresije uklanja znak (pozitivan ili negativan) iz log2 promjene,
ostavljajuci samo veli¢inu promjene, omogucujuéi fokusiranje na gene koji
pokazuju najvece promjene u ekspresiji, bilo da je ta promjena povecanje

ili smanjenje ekspresije.
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Prag abs(avg_log2FC)> 3 izabran je kako bi se identificirali geni s vrlo
znacajnim promjenama u ekspresiji, ¢ime se osigurava da su identificirani
geni bioloski zaista znacajni i relevantni za daljnju analizu.

P-vrijednost je vjerojatnost da se opazena razlika u ekspresiji gena izmedu
dvije skupine pojavila slucajno, pod pretpostavkom da ne postoji stvarna
razlika izmedu tih skupina. Rezultat je statisticki znacajniji sto je p-
vrijednost niza.

Prilagodena p-vrijednost (p-value adjusted) je statisticka mjera koja je
prosSla kroz proces korekcije p-vrijednosti za smanjenje rizika lazno
pozitivnih rezultata te se koristi u analizi diferencijalne ekspresije gena kako
bi se procijenila znacajnost rezultata uzimajuci u obzir problem viSestrukih
usporedbi. KoriStenje praga p_val_adj < 0.001 omogucuje identifikaciju
gena Cija je statisticka znacajnost vrlo visoka, Sto dodatno osigurava

pouzdanost rezultata.

Nakon analize podataka za EC regiju, postupak je ponovljen na drugom

setu podataka, odnosno SFG regiji.

Nadalje, provedena je usporedba DEG izmedu EC i SFG kako bismo

identificirali gene koji se obi¢no razliCito izrazavaju u obje regije.
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3.2.1.3 VIZUALIZACIJA REZULTATA

Najznacajniji diferencijalno eksprimirani geni sortirani su prema
prilagodenoj p-vrijednosti i apsolutnoj log2 promjeni ekspresije (p-val _adj.
<0.001, abs(avg_log2FC)> 3) i kasnije vizualizirani koristeci Seurat paket.
Vizualizacije omogucuju graficki prikaz ekspresije gena u razli¢itim
Braakovim stadijima, te pruzaju uvid u njihovu mogucu ulogu u patogenezi
Alzheimerove bolesti.

KoriStene metode vizualizacija iz paketa Seurat su:Dim plot, Dot Plot i

Feature Plot.

DimPlot je funkcija iz Seurat paketa, koja koristi t-SNE metodu za
smanjenje dimenzionalnosti i prikaz stanica u dvodimenzionalnom
prostoru, a plot je koriSten za prikaz raspodjele stanica iz entorinalnog

korteksa prema Braakovim stadijima (Braak 0 i 6).

Dot Plot (tockasti dijagram) je metoda koja prikazuje ekspresiju odabranih
gena u razlic¢itim skupinama stanica, kombinirajuéi informacije o intenzitetu
ekspresije i postotku stanica koje eksprimiraju odredeni gen. Svaki krug
(eng. dot) predstavlja ekspresiju jednog gena u odredenom klasteru
stanica. Veli¢cina kruga pokazuje postotak stanica u klasteru koje
eksprimiraju taj gen, dok nijansa boje oznacava razinu ekspresije (svjetlija

boja znaci nizu ekspresiju, a tamnija boja visu ekspresiju).

Feature Plot je vizualizacija koja prikazuje ekspresiju odabranih gena u
dvodimenzionalnom prostoru, koristeci t-SNE redukciju dimenzionalnosti.
Svaki graf prikazuje pojedinacnu stanicu, obojanu prema razini ekspresije

odredenog gena.
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3.2.2 STROJNO UCENIJE (MACHINE LEARNING)

3.2.2.1 PRIKUPLANIJE I PRETHODNA OBRADA PODATAKA

Nakon analize DEG uz pomoc¢ Seurata, izveli smo klasifikaciju gena
koristenjem strojnog ucenja.

Normalizirana matrica ekspresije izdvojena je iz Seurat objekta,
transponirana i pretvorena u podatkovni okvir za daljnju analizu.
Metapodaci, ukljucujudi Braakovu fazu i informacije o tipu stanica, takoder
su izdvojeni i spojeni s transponiranim podatkovnim okvirom.

Kako bi se smanjila buka i slozenost obrade, geni su filtrirani prema
specificnim kriterijima ekspresije:

e Geni s viSe od 99% ili manje od 1% ekspresije u cijelom skupu
podataka uklonjeni su kako bi se iskljucili oni koji vjerojatno nisu
povezani s boles¢u.

e Geni koji pokazuju vise od 95% ekspresije u bilo kojem tipu stanica
ili pojedincu iskljuceni su jer su smatrani previse specifi¢nima.

e Geni s manje od 5% ekspresije kod pacijenata uklonjeni su jer su
smatrani nepovezanima s bolescu.

e Geni s visokom korelacijom (Pearsonov koeficijent korelacije > 0,80)
s drugim genima takoder su iskljuceni kako bi se izbjegla
redundantnost.

Za analizu su odabrani samo uzorci u Braakovoj fazi 0 (zdrave kontrole) i

Braakovoj fazi 6 (uznapredovali oblik Alzheimerove bolesti).
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3.2.2.2 LOGISTICKA REGRESIJA

Za klasifikaciju uzoraka u kategorije "Zdravi" i "Bolesni" koristena je
logisticka regresija temeljena na podacima ekspresije gena. Primjenjena su
dva pristupa: model predikcije bolesnih i zdravih stanica te klasican

regresijski model putem funkcije (Ime4 paket) za dobivanje p-vrijednosti.

Ime4 je paket iz programskog jezika R i koristi se za prilagodavanje
linearnih modela koji ukljucuju fiksne (ekspresija gena) i nasumicne ucinke
(varijabilnosti medu uzorcima). Ovdje se koristi kod regresijskog modela

za procjenu genskih koeficijenata i p-vrijednosti.

Skup podataka podijeljen je na trening (80%) i testni (20%) skup pomocu
stratificiranog uzorkovanja.

Proces treniranja proveden je uz pomoc¢ peterostruke unakrsne validacije,
optimizirane za povrsSinu ispod krivulje karakteristike prijemnika (ROC-
AUC) pomocu paketa Caret u R-u. Ucinkovitost modela procijenjena je
pomocu pokazatelja ukljucujuéi tocnost, osjetljivost, specificnost i ROC-
AUC.

Logisticki regresijski modeli prilagodeni su za svaki gen pojedinacno, pri
¢emu je Braakova faza upotrebljavana kao zavisna varijabla. Izracunate su
p-vrijednosti za koeficijente gena, a Bonferronijeva metoda primjenjena je

za korekcije visestrukog testiranja.
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3.2.2.3 ALGORITAM NASUMICNIH SUMA

Za klasifikator nasumic¢nih suma (RF, eng. Random Forest) koristen je
paket SKLearn iz programskog jezika Python koji pruza alate za nadzirano
ucenje, nenadzirano ucenje i evaluacijske modele, kao i alate za skaliranje
podataka. RF je odabran zbog svoje sposobnosti da ucinkovito obraduje
sloZzene, visokodimenzionalne podatke, te zbog otpornosti na prekomjerno
prilagodavanje modela. Podaci su podijeljeni na trening (80%) i testni
(20%) skup uz stratifikaciju. Optimizacija hiperparametara provedena je
uporabom RandomizedSearchCV s peterostrukom unakrsnom validacijom.
F1 mjera koristena je kao evaluacijski parametar za uravnotezenje
preciznosti i odziva. Nakon optimizacije, ucinkovitost RF klasifikatora
procijenjena je na testnom skupu koristenjem standardnih parametara,
ukljucujuéi  matricu konfuzije, izvjestaj o klasifikaciji i ROC-AUC.
Informacije o vaznosti pojedinih znacajki dobivene su pomocu treniranog
modela, a potom su usporedene rezultatima logisticke regresije, kako bi se

identificirali geni koji se dosljedno isti¢u po vaznosti.
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3.REZULTATI

3.1. SEURAT
3.1.1. tSNE VIZUALIZACIJA STANICA I STANICNIH TIPOVA

Prvo dio istrazivackog djela bio je okarakterizirati stani¢ni sastav dviju
mozdanih regija - entorinalnog korteksa i superiornog frontalnog girusa u
razliitim fazama Braak stadija koji se koristi za klasifikaciju Alzheimerove
bolesti. Kako bi istrazili prostorni odnos i tendenciju grupiranja stanica u
klastere na temelju Braak stadija izradili smo tSNE dijagram koji ilustrira

stanice EC i SFG regija u dvodimenzionalnom prostoru (slika 12, 13).

Stanice su oznacene bojama na temelju njihove klasifikacije razli¢itih Braak
stadija: Braak 0 - crveno (zdravo), Braak 2 — zeleno (rani stadij AB), Braak
6 - plavo (uznapredovali stadij AB).

Prvo smo napravili tSNE na stanicama entorinalnog korteksa (EC, slika 12),

a zatim na stanicama superiornog frontalnog girusa (SFG, slika 13).

tSNE plot stanica EC prema Braak stadiju
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Slika 12 Graficki prikaz raspodjele stanica entorinalnog korteksa kroz razliCite faze Braak stadija
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tSNE plot stanica SFG prema Braak stadiju
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Slika 13 Graficki prikaz raspodjele stanica superiornog frontalnog girusa kroz razliite faze Braak
stadija. Dijagram je napravljen u programskom jeziku R pomocu Seurat paketa.

Stanice iz ranijih stadija (Braak 0 i 2) pokazuju kompaktnije grupiranje, sto
ukazuje na manju varijabilnost stanica, dok stanice u Braakovom stadiju 6
koji predstavlja najuznapredovaliji stadij patologije Alzheimerove bolesti,
pokazuju Sire rasprostranjenje, Sto potencijalno ukazuje na povecanu

heterogenost stani¢nih populacija kako bolest napreduje.

Nakon toga, generirali smo graf koji ilustrira razli¢ite klastere stanica
unutar EC i SFG regija mozga pri ¢emu svaki klaster predstavlja jedan
odredeni tip stanica (slika 14, 15).

Jasne granice izmedu klastera ukazuju na razliCite obrasce ekspresije gena
karakteristiCne za svaki tip stanica, ali specificne za regiju mozga u kojoj

se nalaze.
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EC regija, dio medijalnog temporalnog reznja vaznog za pamdenje i
orijentaciju u prostoru pretezito sadrzi zrele astrocite, zrelu mikrogliju i
neurone - ekscitatorne (Glutamatergicke) i inhibitorne (GABAnergi¢ne) koji
su vazni za sinapticku podrsku i regulaciju neurotransmitera u podrucjima

mozga povezanih s pamcéenjem (slika 14).

Klasteri stani¢nih tipova
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Slika 14. Klasteri tipova stanica entorinalnog korteksa

SFG regija, koja je dio frontalnog reznja odgovornog za kognitivne i
motoricke funkcije, te radnu memoriju pokazuje vedi udio oligodendrocita,
(stanica koje proizvode mijelin), prekursorskih stanica oligodendrocita,
astrocita i pretezito ekscitatornih neurona sSto je u skladu s potrebom za
ucinkovitom komunikacijom i brzim prijenosom aksonskog potencijala u

frontalnom reznju (slika 15).
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3.1.2. ANALIZA DIFERENCIJALNO EKSPRIMIRANIH GENA

1. REZULTATI ANALIZE DEG ENTORINALNOG KORTEKSA:

Identificirali smo 1939 znacajno diferencijalno eksprimiranih gena
izmedu Braak stadija 0 i 6 u entorinalnom korteksu.

Geni su filtrirani koristenjem strogih kriterija (avg_log2FC > 3 i
p_val_adj < 0,001), osiguravajué¢i da se u obzir uzmu samo

najznacajnije promjene.

2. REZULTATI ANALIZE DEG SUPERIORNOG FRONTALNOG GIRUSA

Slicno, utvrdili smo je da je 2238 gena znacajno diferencijalno
eksprimirano izmedu Braak stadija 0 i Braak stadija 6 u superiornom
frontalnom girusu.

Za prag znacajnosti takoder su koristeni isti strogi kriteriji.

3. REZULTATI ANALIZE ZAJEDNICKIH DEG DVIJU REGIJA

Ukupno 1130 zajednickih diferencijalno eksprimiranih gena je
identificirano u EC i SFG.

Za vizualizaciju dobivenih rezultata napravili smo Vennov dijagram, (slika

16) koji obuhvaéa DEG samo SFG regije (2230 - 1130), DEG samo EC regije
(1939 -1130) i presjek zajednickih gena u obje regije (1130).
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Vennov dijagram zajedni¢kih DEG izmedu EC i SFG

809

EC DEG
SFG DEGs CHHGs

Slika 16 Vennov dijagram zajednickih diferencijalno eksprimiranih gena EC i SFG regije.
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3.2. STROINO UCENJE

Drugi dio istrazivanja, nakon analize diferencijalno eksprimiranih gena uz
pomoc¢ Seurat paketa, bio je pomocu tehnika strojnog ucenja preciznije

klasificirati diferencijalno eksprimirane gene za pouzdanije rezultate.

3.2.1 DISTRIBUCIJA PODATAKA I POCETNA OBRADA

Analizirali smo dvije skupine podataka: uzorci triju zdravih osoba (EC1-EC3
za skup podataka 1 i SFG1-SFG3 za skup podataka 2) i triju osoba
dijagnosticiranih s Alzheimerovom boleséu (EC8-EC10 za skup podataka 1
i ID - SFG8-SFG10 za skup podataka 2).

Distribucija vrsta stanica unutar ovih skupova podataka sazeta je u
sljedecoj tablici:

Tablica 1. Tabli¢ni prikaz distribucije tipova stanica unutar dva skupa podataka

Broj stanica Broj stanica
Tip stanica (Skup podataka || (Skup podataka
1) 2)

| GABAergi¢ki neuron [ 4536 [ 5502 |
\ Endotelna stanica H 406 H 776 \
| Glutamatergicni neuron [ 8123 [ 13173 |

Zreli astrocit (Skup 1) / Astrocit 4416 5393

(Skup 2)

Zrela mikroglijalna stanica (skup 1) 4746 3506

/ mikroglijalna stanica (skup 2)
| Oligodendrociti [ 7590 [ 13593

Prekursorska stanica
oligodendrocita

2322 2071

PocCetni korak filtriranja gena implementiran je kako bi se uklonili geni koji
su pokazivali specificne obrasce ekspresije za pojedine osobe i nisu bili
povezani s patoloskim stanjem bolesti. Nakon filtriranja, skup podataka 1
(EC regija) obuhvacao je 3,579 gena, dok je skup podataka 2 (SFG regija)
obuhvacao 3,998 gena.

Identificirano je 2,981 zajednickih gena izmedu ova dva skupa.

43



4.2.1 REZULTATI LOGISTICKE REGRESIJE

Za analizu smo koristili dva pristupa logistickoj regresiji: klasi¢ni model koji
nam je dao informaciju o p-vrijednosti i predikcijski pomoc¢u kojeg smo

detektirali znacajne gene.

Prvo smo primijenili klasi¢nu logisti¢ku regresiju na skupu podataka 1 (EC
regija), koristeéi paket Ime4 za izracun p-vrijednosti.

Analiza je identificirala 2,763 gena kao znacajne (p < 0.05), Sto predstavlja
77% ukupnih gena iz skupa podataka 1. Slican pristup primijenjen je na
skupu podataka 2 (SFG regija), gdje je 1,594 gena pokazalo znacajnu
povezanost (p < 0.05).

Slika 17 pokazuje distribuciju ovih podataka.
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10—58 4

107123 4
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P-Vrijednosti Set Podataka 1

Slika 17 Prikaz distribucije p vrijednosti izmedu skupova podataka 1 i 2. P vrijednosti su dobivene
kao rezultat logisticke regresije sa Ime4 paketom u R-u.
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Model logisticke regresije evaluiran je korisStenjem peterostruke unakrsne
validacije, sto je omogucilo procjenu diskriminacijske sposobnosti izmedu

zdravih i bolesnih uzoraka.

ROC-AUC, podrucje ispod krivulje radne karakteristike prijamnika (eng.
Receiver Operating Characteristic - Area Under the Curve) metoda je za
mjerenje izvedbe klasifikacijskog modela, analiziraju¢i odnos izmedu
osjetljivosti (stvarna pozitivna stopa) i specificnosti (lazna pozitivha stopa)
za razlicite klasifikacijske pragove.

AUC vrijednost, koja se kre¢e od 0 do 1, predstavlja numericku procjenu
kvalitete modela, pri ¢emu vrijednost 1 oznacava savrSenu klasifikaciju,

dok vrijednost 0.5 oznacava nasumic¢no pogadanje [89].

Na Skupu podataka 1, model je postigao prosje¢an ROC-AUC od 0.932
(93,2%). Na testnom skupu, model je pokazao visoku to¢nost od 0.984,
intervala pouzdanosti (CI, eng. Confidence Interval) 95% (CI: 0.980-
0.987), s osjetljivos¢u od 0.973 i specificnos¢u od 0.988.

CI 0,980-0,987 pokazuje da je stvarna tocnost modela vrlo vjerojatno
izmedu 98,0% i 98,7% s 95% pouzdanosti.

Sli¢ni rezultati postignuti su s modelom primijenjenim na skupu podataka
2, gdje je tocnost iznosila 0.982, intevala pouzdanosti 95% (CI: 0.9792-
0.9848), uz osjetljivost od 0.970 i specificnost od 0.987.

Ovi parametri oznacavaju da je model vrlo dobar u klasifikaciji dvaju
skupova sa uskim rasponom intervala pouzdanosti Sto ukazuje na stabilnu

i pouzdanu to¢nost modela.

Za identifikaciju vaznih gena iz modela, koristen je im4 paket, koji koristi
permutaciju za procjenu utjecaja svake varijable na prediktivhost modela.
Kako bi se izbjegla pristranost jednog modela, provedena je usporedba

vaznih varijabli izmedu modela razvijenog na skupu podataka 1 i modela
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razvijenog na skupu podataka 2 (Slika 18) gdje je uvideno da se Sest gena

najvise istaknulo, te oni potencijalno mogu biti i znacajni.

Usporedba vaznosti gena izmedu skupova podataka
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Slika 18 Graficki prikaz usporedbe utjecaja gena na model izmedu skupa podataka 1 i 2.
Scatterplot vizualizira vaznost gena, prikazujuci kako utjecaj svakog gena u modelu 1 korelira s
njegovom vaznosti u modelu 2.
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4.2.2 REZULTATI ALGORITMA NASUMICNIH SUMA

Kako bismo primijenili klasifikator modela nasumicnih Suma (eng. Random
Forest) i procijenili njegova svojstva u klasifikaciji, prvo smo morali
odabrati odgovarajuée hiperparametre. Za optimizaciju hiperparametara
ispitano je nekoliko opcija, a najbolji rezultati postignuti su s sljedeé¢im
postavkama: broj stabala u Sumi (n_estimators) postavljen je na 200,
maksimalna dubina stabala (max_depth) na 10, maksimalan broj znacajki
razmatranih pri podjeli (max_features) na 'sqrt', minimalan broj uzoraka
potreban za podjelu ¢vora (min_samples_split) na 10, minimalan broj
uzoraka u listu (min_samples_leaf) na 2, te tezina klase (class_weight) na

'balanced'.

Za skup podataka 1, model je postigao tocnost unakrsne provjere od
0.9029 (90,29%).

Tocnost modela konfuzijske matrice bila je 0,87, Sto oznacava 87% svih
predvidanja (zdravih i bolesnih).

Preciznost za kontrolnu skupinu iznosila je 0,71, Sto ukazuje da je 71%
uzoraka klasificiranih kao zdravo zapravo bilo zdravo, a za eksperimentalnu
skupinu 0,98, sto pokazuje da je 98% uzoraka klasificiranih kao bolesno
zapravo bilo bolesno.

Osjetljivost ili odziv je za kontrolnu skupinu iznosio 0,96, Sto pokazuje da
je model ispravno identificirao 96% svih pravih zdravih uzoraka, te
eksperimentalnu 0,83, Sto pokazuje da je 83% svih pravih bolesnih uzoraka
toc¢no identificirano.

Za procjenu izvedbe klasifikacijskog modela koristili smo F1 parametar
(balansira preciznost i osjetljivost) koji je iznosio 0.82 za zdrave i 0.90 za
bolesne uzorke.

Sli¢na izvedba zabiljezena je u Skupu podataka 2, gdje je model postigao
tocnost unakrsne validacije od 0.8673 Sto pokazuje dosljednu izvedbu u

razli¢itim skupovima podataka, pojacavajuéi pouzdanost modela.
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4.3 ANALIZA I VIZUALIZACIJA REZULTATA

Nakon rezultata dobivenih logistickom regresijom i modelom nasumicne
sume (eng. Random Forest) napravili smo presjek gena i dobili rezultat za

126 gena za koja su se tri od Cetiri modela slozila da su bitni.

U programskom jeziku R smo koristili paket biomaRt za spajanje
pripadaju¢ih HGNC simbola gena na temelju liste Ensembl identifikatora
gena (eng. Ensembl Gene ID's), sprecificno koristenjem baze podataka
ljudskog genoma (eng. hsapiens_gene_ensembl).

Na temelju dostupnih HGNC simbola iz poc¢etnog skupa podataka, pomocu
funkcije getBM pronasli smo vise razlicitih tipova gena, te poslije spajanja
podataka, filtrirani su samo oni geni koji su klasificirani kao geni koji

kodiraju za protein. Tih 87 gena izdvojeno je za daljnju analizu.

Za daljnju analizu dobivenih gena koristili smo dostupnu literaturu, te baze
podataka: NIH- National Institutes of health bazu podataka NCBI Gene, za
informacije o ekspresiji i ulozi gena u organizmu; te DisGeNET bazu
podataka u kojoj su objedinjene informacije iz znanstvene literature o

povezanosti ljudskih gena i bolesti.

Komparativhom analizom prvo smo odabrali za gene koji je poznato da su
povezani sa Alzheimerovom bolesti. Takvi geni su pokazivali najvecéu
ekspresije. Od dobivenih 87 gena, 24 ih je odprije povezano s

Alzheimerovom bolesti (Tablica 2).
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Tablica 2. Tablicni prikaz osnovnih podataka o 24 analiziranih DEG za poznatom asocijacijom sa AB

HGNC SIMBOL | ENSEMBEL GENE ID PUNI NAZIV GENA VRSTA GENA
CHCHD2 ENSG00000106153 | NAMOTANA-ZAVOINICA-HELIX- KODIRA ZA
NAMOTANA ZAVOINICA DOMENA | MITOHONDRIJSKI
2 PROTEIN
CLOCK ENSG00000134852 | REGULATOR CIRKADIJALNOG | KODIRA ZA PROTEIN
RITMA CIRKADIJALNOG RITMA
DPP7 ENSG00000176978 | DIPEPTIDIL PEPTIDAZA 7 KODIRA ZA ENZIM
SERINSKU PROTEAZU
DUSP16 ENSG00000111266 | DVOSTRUKO SPECIF. KODIRA ZA MAPK
FOSFATAZA 16 FOSFATAZU
GGPS1 ENSG00000152904 | GERANILGERANIL DIFOSFAT KODIRA ZA PROTEIN
SINTETAZA 1 GGPS1
HNRNPH1 | ENSG00000169045 | HETEROGENI NUKLEARNI KODIRA ZA PROTEINE
RIBONUKLEOPROTEIN H1 hnRNP
HS3ST5 ENSG00000249853 | HEPARAN-SULFAT-GLUKOZAMIN- | KODIRA ZA PROTEIN
3 SULFOTRANSFERAZA-5 HS30ST5
HSPAS ENSG00000109971 | PROTEIN TOPLINSKOG SOKA KODIRA ZA PROTEIN
OBITELJI A (Hsp70) CLAN 8 OBITELJI Hsp70
INTERFERON INDUCIRANI PROTEIN S
IFIT3 ENSG00000119917 | INTERFERON INDUCIRA KODIRA ZA IFIT3
PONAVLIANJEM 3
KDM4B ENSG00000127663 | LIZIN DEMETILAZA 4B KODIRA ZA HISTONE
H3 DEMETILAZE SA
OBRNUTIM
FUNKCIJAMA
MEF2D ENSG00000116604 | MIOCITNI POJACIVAC KODIRA ZA
FAKTOR 2D TRANSKRIPCIISKI
FAKTOR
MTUS1 ENSG00000129422 | MIKROTUBULIMA POVEZAN KODIRA ZA
SCAFFOLD PROTEIN 1 MIKROTUBLIMA
POVEZAN PROTEIN 1S1
PON2 ENSG00000105854 | PARAOKSONAZA 2 KODIRA ZA CLANA
PARAOKSONAZA 2
OBITELJI PROTEINA
PPME1 ENSG00000214517 | PROTEIN FOSFATAZA KODIRA ZA PME-1 U
METILESTERAZA 1 JEZGRI
PPP5C ENSG00000011485 | PROTEIN FOSFATAZA 5 KODIRA ZA PP5C
KATALITICKA PODJEDINICA
RGCC ENSG00000102760 | REGULATOR STANICNOG KODIRA ZA RGCC
CIKLUSA PROTEIN
RPL10A ENSG00000198755 | RIBOSOMALNI PROTEIN L10 KODIRA ZA 60S
A RIBOSOM
RPL35A ENSG00000182899 | RIBOSOMALNI PROTEIN L35A | KODIRA ZA 60S
RIBOSOM
RPS4X ENSG00000198034 | RIBOSOMSKI PROTEIN S4 X- KODIRA ZA 40S
VEZAN RIBOSOM
S100B ENSG00000160307 | S100 KALCIJ VEZAJUCI KODIRA ZA S100B
PROTEIN B PROTEIN
SLC25A29 ENSG00000197119 | TRANSPORTER PROTEINA KODIRA ZA
OBITEUII 25 CLAN 29 MITOHONDRIJSKI
TRANSPORTER
PROTEIN
SUMO1 ENSG00000116030 | MALI NALIK UBIKVITINU KODIRA ZA SUMO
MODIFIKATOR 1 PROTEIN
UGTS ENSG00000174607 | UDP GLIKOZILTRANSFERAZA KODIRA ZA UGTS8
8 PROTEIN
PTPA ENSG00000119383 | PROTEIN FOSFATAZA 2 KODIRA ZA PP2A
AKTIVATOR FOSFATAZE PROTEIN
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Kako bi vizualizirali ekspresijske vrijednosti 24 gena povezanih s
Alzheimerovom bolesti prema Braak stadijima, generirali smo DotPlot u
Seurat paketu (Slika 19, 20).

1. Geni povezani sa AB: Entorinalni korteks
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Slika 19 Ekspresija 24 gena povezanih s AB u entorinalnom korteksu. X-os predstavljaju geni, na
Y-osi navedeni su Braak stadiji predstavijajuci progresiju bolesti od 0 do 6. Dijagram je napravljen
u programskom jeziku R pomocu Seurat paketa.

Braak stadij 0: vecina gena pokazuje niske razine ekspresije ekspresije, sto
je oznaceno na dijagramu svijetlim bojama (razina ekspresije) i manjim
tockicama (postotak stanica koje eksprimiraju odredeni gen).

Opazeno je kako je gen DPP7 (Dipeptidil peptidaza 7) visoko eksprimiran,
a pretpostavljamo da je to radi njegove uloge u odrzavanju proteoliticke
ravnoteze i mogulacije imunosnog odgovora.

Pojac¢anu ekspresiju u zdravom tkivu pokazuju i KDM4B, MEF2D, PPME1,
PPP5C, SLC25A29 i PTPA.

Braak stadij 2: kako bolest napreduje, vidljivo je kako viSe gena pokazuje

povecanje ekspresije sto ocitujemo povecanjem tockica, te njihovom
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tamnijom bojom. Najveéu promjenu u razini ekspresije pokazuju geni
CLOCK, CHCHD2, PON2, RPS4X i UGTS.

Braak stadij 6: Razine ekspresije odredenih gena znacajno su povisene,
oznacenih tamnoplavim, veéim tockama Sto ukazuje na snaznu ukljucenost
ovih gena u progresiji bolesti u entorinalnom korteksu mozga.

Gen HNRNPH1 pokazuje najviSu ekspresiju u Braak stadiju 6, a sa nesto
manjim postotkom stanica znacajno su eksprimirani i geni SUMO1, MTUS1,
CHCHD2 i GGPS1.

S druge strane, geni KDM4B, MEF2D, PPME1, PPP5C, SLC25A29, PTPA i
DPP7 pokazuju znacajnu redukciju u ekspresiji, Sto sugerira kako
progresijom bolesti ovi geni gube svoju ulogu ili su suprimirani kao odgovor

na bolest.

2. Geni povezani sa AB: superiorni frontalni girus

EKSPRESIJA DEG SFG REGIJE PO BRAAK STADIJIMA

61 @ e o @ Q @ o e @ O ° °
Percent Expressed
e 10
® 20
= A E i
=) [ ) o - PY ® o 5 " ° verage Expression
g 1.0
- 0.5
= 0.0
-0.5
-1.0
0 e ® o 0 ) PY PY
"1« ’{ © N '|\ e "'b <b q, \ O o _\_ Q) q "b ?‘ ?‘
FF S E S E S Qéo‘*@ °6<2 > Q‘Zﬁ oy &h NI EORPOIS
LT ELSEL TEES & Eg 8 PSS Ve

Features
Slika 20 Ekspresija 24 gena povezanih s AB u superiornom frontalnom girusu.. X-os predstavljaju

geni, na Y-osi navedeni su Braak stadiji predstavljajuci progresiju bolesti od 0 do 6. Dijagram je
napravljen u programskom jeziku R uz uporabom Seurat paketa.
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Braak stadij 0: Vedéina gena pokazuje relativnho niske prosjecne razine
ekspresije (svijetlije nijanse), a male tockice ukazuju na to da mali postotak
stanica SFG eksprimira te gene.

Slicno kao i u EC, prosjecnu ekspresiju u zdravom tkivu pokazuju geni
KDM4B, MEF2D, PPME1, PPP5C, SLC25A29 i PTPA i DPP7, s time da DPP7

pokazuje nesto manju ekspresiju u odnosu na EC.

Braak stadij 2: U usporedbi s EC uoCene su vece promjene ekspresije i
postotka stanica koje eksprimiraju te gene.

Takoder je uoceno kako geni CLOCK, DPP7, CHCHD2, HS3ST5, HSPAS,
S100B i UGTS8 pokazuju visu ekspresiju u odnosu na Braak stadije 0 i 6 Sto
potencijalno moze ukazivati na kompenzacijske mehanizme gena u
odgovoru na neurodegenerativne promjene ili moze odrazavati promjene u

stanicnom sastavu jedinstvenom za ovu fazu bolesti.

Braak stadij 6: Vidljive tamnije i vece toCke ukazuju na visoku razinu
ekspresije i veci postotak stanica koje te gene eksprimiraju u
uznapredovaloj fazi Alzheimerove bolesti. A posebno se istiCu geni
HNRNPH1, PPME1, MTUS1, RPL35A, RPS4X, SUMO1, RPL10A i CHCHD2 koji
pokazuju vecu ekspresiju i vedéi postotak stanica u kojima su ti geni
eksprimirani u odnosu na ranije Braak stadije, slicno kao i u EC, medutim
s odredenim varijacijama u razini ekspresije.

NajviSu razinu ekspresiju pokazuju geni HNRNPH1 i RPL35A Sto ukazuje da
su ti geni u izravnoj korelaciji sa patoloskim procesima napredovanja
bolesti.

Gen CLOCK pokazuje nizu razinu ekspresije, ali je broj stanica koje taj gen
eksprimiraju povecan. To se moze pripisati njegovoj ulozi regulatora
cirkadijalnog ritma koji obi¢no funkcionira na bazalnoj razini u vecini tipova
stanica. Negativha ekspresija moze biti posljedica statistickih obrada
podataka poput log transformacije koja nakon normalizacije vrlo niskih
vrijednosti ekspresije (blizu nule) moZze rezultirati negativnim, odnosno

nizim vrijednostima.
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Isto kao i u EC regiji, geni KDM4B, MEF2D, PPME1, PPP5C, SLC25A29, PTPA

i DPP7 pokazuju znacajnu redukciju u ekspresiji ili gotovo nisu eksprimirani,

Sto sugerira kako progresijom bolesti geni gube funkciju ili su suprimirani

kao odgovor na bolest.

Nadalje, istrazili smo razinu ekspresije ovih gena u mozgu u normalnom

stanju, ulogu u organizmu, te kako Alzheimerova bolest utjece na

ekspresiju ova 24 gena s ciljem bolje povezanosti sa patologijom AB

(Tablica 3).

Tablica 3. Tablicni prikaz daljnjeg istraZivanja 24 DEG povezanih sa AB ukljucujuéi ekspresiju u
mozgu, funkciju u organizmu, ponasanje u AB i literaturni izvor.

HGNC EKSPRESIJA ULOGA U POVEZANOST IZVOR O POVEZANOSTI S
SIMBOL U MOZGU ORGANIZMU SA AB AB
CHCHD?2 UMIJERENA KONTROLA DA - GENETSKA Zhou,'Wei gt al.. “PD-linked CHCHD2
MITOHONDRIJA, MUTACIJA mutations impair CHCHD10 and
NEUROZASTITA MICOS complex leading to
mitochondria dysfunction.” Human
molecular genetics vol. 28,7 (2019)
[66]
CLOCK UMIERENA, REGULACIJA DA - GENETSKA Thompson, LI ef z;l. “Digital Clock
CIRKADIJALNOG Drawing as an Alzheimer's Disease
UBIKVITARNA RITMA MUTACLIA, Susceptibility Biomarker: Associations
PROMIENA with Genetic Risk Score and APOE in
EKSPRESIJE Older Adults.” The journal of
prevention of Alzheimer's disease vol.
11,1 (2024) [67]
DPP7 UMIERENA, METABOLIZAM DA - POVISENA Matrr:tle, Det atl. “Com[;ar'ison'ofb '
PEPTIDA, cathepsin protease activities in brain
UBIKVITARNA STANICNA EKSPRESIIA tissue from normal cases and cases
with Alzheimer's disease, Lewy body
SIGNALIZACIIA dementia, Parkinson's disease and
Huntington's disease.” Journal of the
neurological sciences vol. 131,1
(1995) [68]
DUSP16 UMJERENA, REGULACIJA DA - POVISENA | Matsuzaki Tada, Asuka etal.
SIGNALNIH armaceutical Potential of Casein-
UBIKVITARNA PUTEVA EKSPRESIIA Derived Tripeptide Met-Lys-Pro:
" Improvement in Cognitive
NEUROZASTITA, Impairments and Suppression of
UPALA Inflammation in APP/PS1
Mice.” Journal of Alzheimer's disease :
JAD vol. 89,3 (2022) [69]
GGPS1 UMIJERENA, BIOSINTEZA DA - POVISENA Hooff, Gero P et al. "Modulation of
UBIKVITARNA PRENILCISTEIN EKSPRESIIA cholesterol, farnesylpyrophosphate',
MODIFIKACIIA NA and geranylgeranylpyrophosphate in
PROTEINIMA neuroblastoma SH-SY5Y-APP695 cells:
impact on amyloid beta-protein
production.” Molecular
neurobiology vol. 41,2-3 (2010)[70]
HNRNPH1 UMIJERENA, METABOLIZAM DA - PROMIENA Fisette, Jean-Frangois et al. “A G-rich
UBIKVITARNA RNA, REGULACIJA EKSPRESIJE element forms a G-quadruplex and
EKSPRESLIE GENA regulates BACE1 mRNA alternative
splicing.” Journal of
neurochemistry vol. 121,5 (2012) [71]
HS3ST5 VISOKA, BIOSINTEZA DA - SMANJENA Wainperg, Mich'ael et al. “Shargd '
UBIKVITARNA HEPARAN SULFATA, | EKSPRESIJA genetic risk loci between Alzheimer's

RAZVO] NEURONA

disease and related dementias,
Parkinson's disease, and amyotrophic
lateral sclerosis.” Alzheimer's research
& therapy Jun. 2023 [72]
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HSPAS

VISOKA,
UBIKVITARNA
(RPKM 443.0)

SAPERONSKA
ULOGA,
REGULACIJA
OKSIDATIVNOG
STREA

DA - SMANJENA
EKSPRESIJA

Silva, Patricia Natalia et al. “Analysis
of HSPA8 and HSPA9 mRNA
expression and promoter methylation
in the brain and blood of Alzheimer's
disease patients.” Journal of
Alzheimer's disease : JAD vol. 38,1
(2014) [73]

IFIT3

UMIERENA,
UBIKVITARNA

ANTIVIRUSNI
ODGOVOR, UPALA

DA - SMANJENA
EKSPRESIJA

Garces, Armando et al. “Differential
expression of interferon-induced
protein with tetratricopeptide repeats
3 (IFIT3) in Alzheimer's disease and
HIV-1 associated neurocognitive
disorders.” Scientific reports Feb.
2023 [74]

KDM4B

UMIERENA,
UBIKVITARNA

REGULACIJA
GENSKE
EKSPRESIJE

DA - GENETSKA
MUTACIJA

Park, Sung Yeon et al. “Targeted
Downregulation of kdm4a Ameliorates
Tau-engendered Defects in Drosophila
melanogaster.” Journal of Korean
medical science 2019. [75]

MEF2D

VISOKA,
UBIKVITARNA
(RPKM 15.5)

KONTROLA MISICA,
RAZVOJ] I
DIFERENCIJACIJA
NEURONA

DA - SMANJENA
EKSPRESIJA

Chu, Yaping et al. “a-synuclein
aggregation reduces nigral myocyte
enhancer factor-2D in idiopathic and
experimental Parkinson's

disease.” Neurobiology of disease vol.
41,1 (2011) [76]

MTUS1

UMIERENA,
UBIKVITARNA

REGULACIJA
MIKROTUBULA,
NEURALNI RAZVOQO]

DA - PROMJENA
EKSPRESIIE ,
UZROCNIK
BOLESTI

Sun, Yanfa et al. “Identification of
candidate DNA methylation
biomarkers related to Alzheimer's
disease risk by integrating genome
and blood methylome

data.” Translational psychiatry vol.
13,1 387. 13 Dec. 2023. [77]

PON2

VISOKA,
UBIKVITARNA
(RPKM 81.0)

ANTIOKSIDATIVNA
ULOGA,
METABOLIZAM
ORGANOFOSFATA

DA - GENETSKA
MUTACIJA

Parween, Fauzia et al. “Association
between human paraoxonase 2
protein and efficacy of
acetylcholinesterase inhibiting drugs
used against Alzheimer's

disease.” PloS one 2021. [78]

PPME1

VISOKA,
UBIKVITARNA
(RPKM 17.5)

REGULACIJA
FOSFORILACIJE,
NEURALNI RAZVO],

DA - PROMJENA
EKSPRESIJE

Staniszewski, Agnieszka et al.
“Reduced Expression of the PP2A
Methylesterase, PME-1, or the PP2A
Methyltransferase, LCMT-1, Alters
Sensitivity to Beta-Amyloid-Induced
Cognitive and Electrophysiological
Impairments in Mice.” The Journal of
neuroscience : the official journal of
the Society for Neuroscience vol.
40,23 (2020), [79]

PPP5C

VISOKA,
UBIKVITARNA
(RPKM 17.4)

REGULACIJA
FOSFORILACIJE
PROTEINA

DA -
ABNORMALNA
ESPRESIIA

Zhang, Hengheng et al. “Dual function
of protein phosphatase 5 (PPP5C): An
emerging therapeutic target for drug
discovery.” European journal of
medicinal chemistry vol. 254 (2023),
[80]

RGCC

NISKA

REGULACIDIA
STANICNOG
CIKLUSA

DA - POVISENA
EKSPRESIJA

Counts, Scott E, and Elliott J Mufson.
“Regulator of Cell Cycle (RGCC)
Expression During the Progression of
Alzheimer's Disease.” Cell
transplantation vol. 26,4 (2017), [81]

RPL10A

NISKA,
UBIKVITARNA

SINTEZA PROTEINA

DA - POVISENA
EKSPRESIJA

Suzuki, Masayoshi et al. "Upregulation
of ribosome complexes at the blood-
brain barrier in Alzheimer's disease
patients.” Journal of cerebral blood
flow and metabolism : official journal
of the International Society of Cerebral
Blood Flow and Metabolism vol. 42,11
(2022), [82]

RPL35A

NISKA,
UBIKVITARNA

SINTEZA PROTEINA

DA - POVISENA
EKSPRESIJA

Suzuki, Masayoshi et al. "Upregulation
of ribosome complexes at the blood-
brain barrier in Alzheimer's disease
patients.” Journal of cerebral blood
flow and metabolism : official journal
of the International Society of Cerebral
Blood Flow and Metabolism vol. 42,11
(2022), [82]

RPS4X

NISKA
UBIKVITARNA

SINTEZA PROTEINA

DA - POVISENA
EKSPRESIJA

Suzuki, Masayoshi et al. “Upregulation of
ribosome complexes at the blood-brain
barrier in Alzheimer's disease

patients.” Journal of cerebral blood flow and
metabolism : official journal of the
International Society of Cerebral Blood Flow
and Metabolism vol. 42,11 (2022), [82]
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S100B SIGNALIZACIJA DA - Zareba-Koziot, Monika et al.
PRISTRANA “Intracellular Protein S-Nitrosylation-A
KALCIJA, PREKOMIJERNA Cells Response to Extracellular S100B
EKSPRESIJA and RAGE
(RPKM 150.1) NEUROTROPNE EKSPRESIJA Receptor.” Biomolecules Apr.2022.,
PROMJENE (83]
SLC25A29 NISKA METABOLIZAM DA - PROMIENA Huang, August Yue et al. "Somatic
cancer driver mutations are enriched
MITOHONDRIJA, EKSPRESIJE and associated with inflammatory
states in Alzheimer's disease
HOMEOSTAZA microglia.” bioRxiv Jan.2024., [84]
ENERGIJE
NEURONA
SUMO1 VISOKA, TRANSPORT DA - UZROCNIK Cho, Sun-Jung et al. “SUMO1
promotes AB production via the
UBIKVITIRAN JEZGRI, modulation of
autophagy.” Autophagy vol. 11,1
A REGULACIJA (2015), [85]
TRANSKRIPCIJE
UGTS8 PRISTRANA FORMACIJA DA - GENETSKA Moll, Tobias et al. “Disrupted
glycosylation of lipids and proteins is a
(RPKM 15.7) MIJELINSKE MUTACIJA cause of neurodegeneration.” Brain : a
journal of neurology vol. 143,5
OVOJINICE (2020), [86]
PTPA VISOKA REGULACIJA DA - SMANJENA Ando, Sana et al. “Age-related
alterations in protein phosphatase 2A
UBIKVITIRAN FOSFORILACIJE, EKSPRESIJA methylation levels in brains of

A (RPKM 26.2)

NEURALNI RAZVO]

cynomolgus monkeys: a pilot
study.” Journal of biochemistry vol.
173,6 (2023), [87]
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Kako bismo dobili uvid koji tipovi stanica eksprimiraju navedene gene i u
kojem obujmu, za daljnju analizu, napravili smo Feature Plot analize
pomocu Seurat paketa za vizualizaciju ekspresije 24 DEG u razliCitim
tipovima stanica EC i SFG.

Uz Feature Plot dijagrame, napravili smo i Dot Plot dijagrame ekspresije
gena u razli¢itim tipovima klastera stanica mozga na stanici CELLXGENE
(slika 21) na temelju znanstvenog istrazivanja Leng i sur. [65] iz obje baze
podataka (EC i SFG), kako bi dodatno potvrdili koji su geni posebno izrazeni

u odredenim tipovima stanica u Alzheimerovoj bolesti.

Gene Expression Expressed in Cells (%)
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Slika 21 U Dot Plot-u intenzitet boje oznacCava razinu ekspresije gena, a raspodjela tockica
odraZava prisutnost ekspresije gena u razlicitim klasterima.Napravljeno na stranici:
https://cellxgene.cziscience.com/gene-expression

U FeaturePlot prikazima intenzitet boje oznacava razinu ekspresije gena, a
raspodjela tockica odrazava prisutnost ekspresije gena u razliCitim
stanicama. Komparativhom analizom usporedili smo ekspresiju i raspodjelu
gena u klasterima u entorinalnom korteksu i superiornom frontalnom girusu
kako bi dodatno potvrdili u kojim stanicama su znacajno eksprimirani
dobiveni geni, te mogu li potencijalno sluziti kao biomarkeri za
Alzheimerovu bolest (Slike 22- 33).
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Slika 22 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije CHCHD2, CLOCK, DPP7, DUSP16 gena u
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Slika 23 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije CHCHD2, CLOCK, DPP7, DUSP16 gena u
SFG.Dijagrami su napravljeni u R-u pomocu Seurat paketa.
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Slika 24 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije GGPS1, HNRNPH1, HS3ST5 i HSPA8 gena u
EC. Dijagrami su napravljeni u R-u pomocu Seurat paketa.
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Slika 25 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije GGPS1, HNRNPH1, HS3ST5 i HSPA8 gena u SFG
Dijagrami su napravljeni u R-u pomocu Seurat paketa.
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Slika 26 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije IFIT3, KDM4B, MEFD2, MTUS1 gena u EC.
Dijagrami su napravljeni u R-u pomocu Seurat paketa.
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Slika 27 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije IFIT3, KDM4B, MEFD2, MTUS1 gena u SFG.
Dijagrami su napravljeni u R-u pomocu Seurat paketa.
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Slika 28 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije PON2, PPME1, PPP5C i RGCC gena u EC.

201

tSNE_2

=201

20

tSNE_2

-201

Superiorni frontalni girus 4

PON2 : ENSG00000105854

100 2]
75
50 01

N
w
z
25 &
00 201
20 0 20
{SNE_1

PPP5C : ENSG00000011485

tSNE_2

20 0 20
{SNE_1

PPME1 : ENSG00000214517

20
l 15
10

12 20
9
6 01
3

-20 1

20 0 20
{SNE_1
RGCC : ENSG00000102760

16
I 12
8
4

20 0 20
{SNE_1

Slika 29 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije PON2, PPME1, PPP5C i RGCC gena u SFG.
Dijagrami su napravljeni u R-u pomocu Seurat paketa.
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Slika 30 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije RPL35A, RPS4X, S100B i SLC25A29 gena u
EC. Dijagrami su napravljeni u R-u pomocu Seurat paketa.
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Slika 31 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije RPL35A, RPS4X, S100B i SLC25A29 gena u
SFG. Dijagrami su napravljeni u R-u pomocu Seurat paketa.
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Slika 32 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije SUMO1, UGT8, RPL10A i PTPA gena u EC.
Dijagrami su napravljeni u R-u pomocu Seurat paketa.
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Slika 33 Prikaz tSNE Feature Plot obrazaca ekspresije SUMO1, UGT8, RPL10A i PTPA gena u SFG.
Dijagrami su napravljeni u R-u pomocu Seurat paketa.
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Vizualizacije dijagrama Feature Plot i Dot Plot potvrdile su kako je vecina
gena u obje istrazivane regije Siroko rasprostranjena po klasterima, sto

upucuje na kasnije faze Alzheimerove bolesti.

Gen CHCHD?2 pokazuje intenzivnu ekspresiju u EC i smanjenu u SFG sto
potvrduje rezultate Dot Plot-a s obzirom da je EC regija zahvacena u ranijim
stadijima bolesti.

Vecéina DEG je Siroko rasprostranjena po svim stanicama, uz najvecu

ekspresiju u glutamaterickim (ekscitatornim) neuronima.

Gen CLOCK u EC regiji najvise je eksprimiran u glutamateri¢ckim neuronima,
oligodendrocitima, te GABAergickim neuronima. U SFG regiji takoder je
najizrazeniji u stanicama oligodendrocita, te ekscitatornim neuronima.
Uloga razlicitih vrsta stanica mozga opisana je u tablici 4.

Obzirom na zahvadenost obje regije, vrste stanica i ulogu gena u

organizmu, ovaj gen je izrazen u uznapredovalom stadiju bolesti (stadij 6).

Gen HS3ST5 takoder je najvise eksprimiran u oligodendrocitima, te
ekscitatornim neuronima, sa intenzivnijom ekspresijom u SFG Sto takoder

povezujemo sa kasnijim stadijem Alzheimerove bolesti.
Geni MTUS1, PON2 i S100B eksprimirani su u oligodendrocitima i
astrocitima u EC i SFG regijama, sa slabijim intenzitetom ekspresije u SFG

Sto upucuje na srednji stadij progresije bolesti.

RGCC i UGT8 geni pretezito eksprimiraju oligodendrociti i prekursori

oligodendrocita sa jacom ekspresijom u EC.

Gen IFIT3 nalazi se u stanicama oligodendrocita i ekscitatornim stanicama

u obje regije.
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Geni KDM4B, MEFD2, PTPA, PPME1 i PP5C eksprimiraju ekscitatorni neuroni

u obje regije.

Geni HNRNPH1, RPL35A, RPL10A, RPS4X i SUMO1 eksprimirani su u svim

stanicama, najvise u ekscitatornim neuronima, s jacom ekspresijom u EC,

a slabijom u SFG, sto ukazuje na kasniji stadij bolesti.

Gen SLC25A29 eksprimiraju astrociti i ekscitatorne stanice u obje regije.

Tablica 4. Tabli¢ni prikaz osnovnih informacija o stanicama pogodenih u Alzheimerovoj bolesti.

NAZIV

ULOGA U MOZGU

PATOLOGIJA AB

GLUTAMATERGICNI NEURONI
/EKSCITATORNI NEURONI

OTPUSTANJE GLUTAMATA-
GLAVNOG EKSCITATORNOG
NEUROTRANSMITERA
ODGOVORNOG ZA PROCESE
UCENJA, KOGNICIJE I MEMORIJE

EKSCITOTOKSICNOST
GLUTAMATA - GUBITAK
PAMCENJA I KOGNITIVNO
OSTECENJE

GABAergicki NEURONI /
INHIBITORNI NEURONI

OTPUSTANJE GAMA-
AMINOMASLACNE KISELINE -
GLAVNOG INHIBITORNOG
NEUROTRANSMITERA.
ODRZAVANJE RAVNOTEZE
IZMEDU EKSCITACIJE I
INHIBICIJE U MOZGU

NERAVNOTEZA
EKSCITACIJE/INHIBICIJE -
KOGNITIVNE POTESKOCE,
ABNORMALNE AKTIVNOSTI
MOZGA

OLIGODENDROCITI STVARANIE MIJELINA ZA OSTECENJE MIJELINA -
PROVODENIJE ZIVCANOG IMPULSA | POREMECAJ POVEZANOSTI
NEURONA, KOGNITIVNA
OSTECENJA
ASTROCITI FUNKCIONALNA POTPORA REAKTIVNI ASTROCITI-
NEURONA, ODRZAVANJE KRVNO- | ASTROGLIOZA, OSTECENIJE
MOZDANE BARDJERE, KMB - KOGNITIVNI GUBITAK,
MODULACIJA SINAPTICKE POVECAN RIZIK OD
AKTIVNOSTI NAPADAJA, MOTORICKA
OSTECENJA, POREMECA]
SPAVANJA
PREKURSOR STVARANJE OLIGODENDROCITA DEMIJALINIZACIJA I
OLIGODENDROCITA DEGENERACIJA BIJELE TVARI
- KOGNITIVNI GUBITAK
MIKROGLIJA IMUNOLOSKE STANICE - KRONICNA AKTIVACIJA,

UKLANJANJE STETNIH TVARI
(PLAKOVA), MODULATORI UPALE

NEUROINFLAMACIJA KOJA
DOVODI DO GUBITKA
NEURONA, POJACAVA SE
POVECANJEM PLAKOVA

ENDOTELNE STANICE U MOZGU

ODRZAVANIE KRVNO-MOZDANE
BARIJERE

DISFUNKCIJA STANICA,
DOVODI DO OSTECENJA KMB
I NAKUPLJANJA AMILOIDNIH
PLAKOVA
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Na temelju ekspresije u stanicama mozemo potvrditi kako bi odredeni geni

mogli biti potencijalni markeri za odredene stadije bolesti:

Biomarkeri ranog stadija AB: CHCHD2 (NAMOTANA-
ZAVOINICA-HELIX-NAMOTANA ZAVOJNICA DOMENA 2),
RGCC (REGULATOR STANICNOG CIKLUSA) i UGTS8 (UDP
GLIKOZILTRANSFERAZA 8)

Biomarkeri srednjeg stadija AB: MTUS1 (MIKROTUBULIMA
POVEZAN SKELOM PROTEIN 1), PON2 (PARAOKSONAZA 2) i
S100B(S100 KALCIJ VEZAJUCI PROTEIN B)

Biomarkeri kasnog stadija AB: CLOCK (REGULATOR
CIRKADIJALNOG RITMA), HS3ST5 (HEPARAN-SULFAT-
GLUKOZAMIN-3 SULFOTRANSFERAZA-5), HNRNPH1
(HETEROGENI NUKLEARNI RIBONUKLEOPROTEIN H1),
RPL35A (RIBOSOMALNI PROTEIN L35A), RPL10A
(RIBOSOMALNI PROTEIN L10A), RPS4X (RIBOSOMSKI
PROTEIN S4 X-VEZAN), SUMO1 (MALI NALIK UBIKVITINU
MODIFIKATOR 1), KDM4 (LIZIN DEMETILAZA 4B) i MEFD2
(MIOCITNI POJACIVAC FAKTOR 2D)
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5. DISKUSIJA

Analize napravljene u ovom istrazivanju pruzile su uvid u klasifikaciju
statusa bolesti putem strojnog ucenja na podacima sekvenciranja na razini
pojedinacne stanice. Identificirali smo nekoliko znacajnih gena pomocu
kojih bi mogli klasificirati stadij bolesti.

SFG i EC regije pokazuju trend povecéanja ekspresije gena od Braak faze 0
do Braak faze 6. Takav je obrazac u skladu s idejom da kako Alzheimerova
bolest napreduje, vise gena postaje aktivno uklju¢eno u patoloski proces.

Geni CHCHD2, RGCC i UGTS8 potencijalni su biomarkeri klasifikacije ranog
stadija bolesti s obzirom da su vise izrazeni u entorinalnom korteksu za
kojeg je potvrdeno kako je to regija mozga koja je pogodena u pocetnim
fazama bolesti i pokazuju stanicnu homogenu lokalizaciju. Ovi geni su
izrazeni ponajviSe u oligodendrociti ¢ija je uloga, stvaranje i odrzavanje
mijelinske ovojnice za provodenje ziv€anog impulsa duz neurona.
Osteéenje mijelinske ovojnice dogada se u Alzheimerovoj bolesti i
posljedi¢no dovodi do prvih simptoma i smanjenja kognitivnih sposobnosti.
Geni MTUS1, PON2 i S100B geni mogli bi se smatrati biomarkerima srednje
faze obzirom da astrociti i oligodendrociti eksprimiraju te gene, te njihovim
intenzitetima ekspresija u EC i SFG regijama mozga. Takoder je vazno
spomenuti znacaj gena MTUS1 (mikrotubulima povezan skelom protein 1)
koji se smatra jednim od doprinositeljima uzroka bolesti Sto dodatno
potvrduje njegov znacaj kao potencijalnog biomarkera za srednju fazu
bolesti.

Geni CLOCK, HS3ST5, HNRNPH1, RPL35A, RPL10A, RPS4X, SUMO1, KDM4
i MEFD2 geni mogli bi se smarati biomarkerima kasnog stadija bolesti,
obzirom na proSirenu ekspresiju u gotovo svim stanicama, iako sa slabijim
intenzitetom u obje regije mozga.

Podaci o ekspresiji diferencijalno izrazenih gena otkrivaju nekoliko
znacajnih uvida u molekularne temelje Alzheimerove bolesti. Varijacije u

razinama ekspresije istaknutih gena sugeriraju da bolest moze ukljucivati
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vise razli¢itih bioloskih procesa, ukljucuju¢i metabolizam, regulaciju
stani¢nog ciklusa i kontrolu transkripcije.

Otkrica ovog rada u skladu su s prethodnim istrazivanjima koja su
identificirala slicne promjene ekspresije gena kod Alzheimerove bolesti.
Iako su modeli strojnog ucenja bili robusni, moraju se naglasiti ogranic¢enja
istrazivanja. Mali broj uzoraka (10 osoba) i velike baze podataka (42,528
za entorinalni korteks i 63,608 za superiorni frontalni girus) i kompleksnost
bolesti uvelike utjeCu na ishod i vjernost rezultata. Osim toga, obrasci
ekspresije sami po sebi ne utvrduju uzrocnost i bitno je razmotriti ove
rezultate u kontekstu drugih bioloskih podataka.

Daljnja istrazivanja trebala bi se usredotociti na potvrdivanje veé poznatih
gena povezanih s Alzheimerovom bolesti na veé¢im kohortama, te na
ntegraciju razli¢itih molekularnih pristupa, kako bi se dobila cjelovitija slika
molekularne osnove i identificirali pouzdani biomarkeri za laksu klasifikaciju
progresije bolesti. Takoder, razvoj novih modela strojnog ucenja, mogli bi
bi pruziti dublji uvid u bioloski znacaj identificiranih obrazaca genske

ekspresije.
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6. ZAKLIUCAK

Alzheimerova bolest progresivni je neurodegenerativni poremecaj s
kompleksom molekularnom osnovom, karakteriziran gubitkom pamcenija,
kognitivnih sposobnosti i ozbiljnim oste¢enjem neurona. Glavnu ulogu u
patologiji bolesti imaju izvanstanic¢ni plakovi nastali nakupljanjem amiloida
B i unutarstanicni neurofibrilarni ¢vorovi Tau proteina.

Za utvrdivanje progresije neurofibrilarnih ¢vorova u mozgu koristimo
klasifikaciju zvanu Braakovi stadiji. Ova klasifikacija dijeli bolest dijeli u 6
stadija, prema zahvacenosti mozga, pri cemu 0 oznacava zdravo stanje, a

stadij 6 predstavlja uznapredovalu fazu Alzheimerove bolesti.

U ovom radu je istrazena klasifikacija statusa Alzheimerove bolesti, pri
¢emu su koristeni podaci RNA sekvenciranja pojedinacnih stanica dobiveni
pomocu platforme 10X Genomics Chromium. Ovaj nam je pristup omogucio
analizu transkriptomskih profila pojedinacnih stanica u zdravim i
Alzheimerom zahvacenom mozdanom tkivu, pruzajuéi detaljan prikaz
stani¢ne heterogenosti. Klasifikaciju smo izveli strojnim uc¢enjem modelima
za klasifikaciju; logistickom regresijom i algoritmom nasumic¢nih Suma

(eng. Random Forest) kako bi se pronasli statisti¢ki najznacajniji geni.

Dobiveni rezultati u skladu su sa opcée prihvacenim saznanjima o
Alzheimerovoj bolesti. Identificirana je nekolicina gena koji su bili znacajno
diferencijalno eksprimirani izmedu zdravih i patoloskih stanica, ukljucujuci
gene CLOCK, HS3ST5, HNRNPH1, koji su se pokazali kao jedni od

najizrazenijih.

Rezultati ovog istrazivanja pokazali su molekularnu kompleksnost bolesti i
prosSiruju nase razumjevanje mehanizma razvoja bolesti, te naglasavaju
potencijal upotrebe RNA sekvenciranja pojedinacnih stanica, zajedno s
naprednim bioinformatickim tehnikama strojnog ucenja, za identifikaciju

novih potencijalnih biomarkera.
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