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Zdroj: BioNumbers BNID 105470; Anderson et al., 1981; Chan, 2006.
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Zastupenie mtDNA v bunke

e Jadrovy geném: ~ 6,3 miliardy bp
@ 1 molekula mtDNA: 16569 bp

Podiel z celkovej bunkovej DNA zavisi od poctu képii (typu bunky):
e Krvna bunka: ~ 300 képii — ~ 0,08 % celkovej DNA

e Bezna somaticka bunka: ~ 1000 képii — ~ 0,26 % celkovej DNA
@ Srdcovy sval: ~ 4000 — 6000 képii

@ Oocyt: ~ 100000 képii — ~ 20 % celkovej DNA

Vyznam pri rakovine

Aj v beznych bunkach tvori mtDNA meratelni cast DNA. V rakovinovych bunkach sa pocet

képii mtDNA (tzv. copy number) mdze vyrazne menit nahor aj nadol podla typu nadoru. Je to
vyznamny diagnosticky marker.

Zdroj: NHGRI; BioNumbers BNID 105470; Shoubridge & Wai, 2007; Abd Radzak et al., 2022.
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Uloha mtDNA v rakovinovych bunkach

mtDNA nie je len pasivny marker, ale aktivna sicast nadoru

Pozorované zmeny:
e mutacie (chyby v sekvencii)
o heteroplazmia (viac réznych verzii naraz)
e pocet kopii (copy number)

@ — meni sa ,spracovanie energie” bunky

— podpora prezitia a rastu nadoru

Efekt je specificky pre dany typ rakoviny

Zdroj: Abd Radzak et al., 2022.
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Volne cirkulujaica mtDNA (ccf-mtDNA)

Mitochondridlna DNA pritomna v krvnej plazme mimo buniek (cf-mtDNA / ccf-mtDNA).
Do volného obehu sa dostava pri:

o apoptoze (programovanej bunkovej smrti),
o nekréze (nekontrolovanom odumierani buniek),
o aktivnej sekrécii (napr. v extracelularnych vezikulach).

Ma odlisné fragmentacné vlastnosti nez nuklearna cfDNA.

Diagnosticky potencial: jej koncentracia a vlastnosti mézu niest informéaciu o
pritomnosti nadorového ochorenia.

Zdroj: van der Pol et al., 2023; Liu et al., 2024.
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Tekuta biopsia

o Tekuta biopsia je diagnostickd metéda vyuzivajaca analyzu biologickych tekutin
(najcastejsie krvi) na detekciu nadorovych biomarkerov.

@ Predstavuje len minimalne invazivny zasah do [udského tela.

@ znizené riziko pre pacienta

o vel'mi nizka koncentracia biomarkerov
@ moznost opakovaného odberu (cfDNA/cf-mtDNA)

(monitorovanie v Case) @ analyticka a technologicka narocnost

@ zachytava heterogenitu nadoru detekcie

o zlozitejsia standardizacia procesov )

Zdroj: Ma et al., 2024.
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Tekuta biopsia

TEKUTA BIOPSIA

Zdroj: Ma et al., 2024.

O. Skorhak (FMFI UK) Maj 2026 8/24



© Kontext, ciele a data
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Kontext a ciel diplomovej prace

e Nadvaznost na bakalarsku pracu:

o Predchadzajica analyza celkovej cfDNA z tekutej biopsie pomocou modelov strojového
ucenia.
o Diplomova praca meni zameranie $pecificky na mitochondrialnu DNA (mtDNA).

e Vstupné data:

o Sekvenacné data z tekutej biopsie.
o Z celkovej zmesi DNA su uz vyfiltrované iba fragmenty mtDNA.

o Zakladna myslienka:

o Nesledovat fragmenty len izolovane, ale prist s multiparametrickym pristupom k ich
analyze.
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Spracovanie dat a metodika

o Kazdy fragment mtDNA posudzujeme cez viacero vlastnosti siicasne:

o dizka fragmentu,
e pritomnost a typ mutacii,
e poloha v mitochondridlnom genéme.

o Nastroje na analyzu:

o Statistické met6dy — hladanie a potvrdzovanie rozdielov medzi skupinami.
o Metddy strojového ucenia — tvorba robustného predikéného modelu.

Hlavny ciel prace

Vytvorit multiparametricky model, ktory pomdéze identifikovat fragmenty s vyssim
onkologickym rizikom a umozni tak lepsie rozlisit pacientov od kontrolnych jedincov.

Zdroj: Liu et al., 2024.

O. Skorhak (FMFI UK) Maj 2026 11/24



Dostupné data (interné kohorty)

Kohorta PrevelLynch: Kohorta GenoScan:
@ n = 976 vzoriek plazmy (cfDNA) @ n = 453 vzoriek plazmy (cfDNA)
@ 753 zdravych kontrol @ 380 zdravych kontrol
@ 223 pacientov s kolorektalnym @ 73 pacientov s rakovinou prostaty

karcinémom
Specifika a vyzvy:
@ Silna nevyvazenost tried (~ 3 : 1 kontroly:pacienti).
@ Niektori pacienti s viacerymi odbermi v ¢ase = nutné zoskupovanie na Grovni pacienta.
@ Rézne typy rakoviny = moznost hladat efekty specifické pre typ nadoru.
o Nové data: Pristup k 3 dalsim mensim datasetom (kazdy ma 200 vzoriek).
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Plan prace: workflow analyzy

Faza 1 — hotové

QC report +
agregované data

Odber

Spracovanie
vzorky

Sekvenovanie

Surové data
(reads)
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ML modely nad
agregovanymi
priznakmi

Faza 2

Analyza kazdého
fragmentu / readu

Statistika + ML
nad jednotlivymi
fragmentmi
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Dve Grovne analyzy v diplomovej praci

Faza 1 — agregované data Faza 2 — jednotlivé fragmenty

@ pracujem s globalnymi
charakteristikami celej vzorky
@ zo surovych dat extrahujem napr.:
e chybovost
o priemerni dizku fragmentov
o % &itani mapovanych na mtDNA
e pokrytie mitochondrialneho genému
@ nad tymito priznakmi trénujem ML
modely
@ Tato cast je uz hotova

idem hlbsie nez na aroven celej
vzorky
budem analyzovat kazdy mtDNA read

samostatne

pri kazdom fragmente sledujem:
o dizku
e mutacie
e polohu v mtDNA genéme

vyuzijem statistiku + strojové ucenie

v

Hlavna myslienka

Faza 1 hlada signal na arovni celej vzorky. Faza 2 hlada signal priamo na arovni jednotlivych
mtDNA fragmentov, ¢o je jadro diplomovej prace.
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@ Doterajsie vysledky
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Experimenty: porovnané panely

Tri sady priznakov

@ Corel2: pdvodny ruéne kuratorovany @ 3 kohorty: PreveLynch, GenoScan,
panel Biomedires 2
@ AlI36: plna V4 sada; vykonovy @ modely: Random Forest, SVM, XGBoost
benchmark o StratifiedGroupKFold podla pacienta
@ Strict Core 8: biologicky prisny panel e metriky: OOF ROC-AUC, PR-AUC,
bez raw countov, MAPQ a error-rate bootstrap 95 % Cl
metrik /

Klacova otazka

Ostane signal zachovany aj po odstraneni technicky rizikovych a redundantnych premennych?
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Vysledky — vykon panelov

Porovnanie modelov pos@ sashyrfeafure-ov (OOF ROC-AUC)

Jadro 12 Strict Core 8
Véetkych 36
Prevelynch GenoScan Biomedires 2
. 0.8
2 0.6
Q
Qo4
é 0.2
0.0
ando™ forest UM y\oﬂﬂ"s‘ qando™ forest UM )(Geoost o™ forest UM )(Geoosi
Kohorta Corel2 Strict Core 8 All36
PrevelLynch 0,679 /0,389 0,681 /0,386 0,801 / 0,571
GenoScan 0,668 / 0,284 0,654 / 0,253 0,699 / 0,388

Biomedires 2 0,678 / 0,721 0,750 / 0,796 0,825 / 0,847

Hodnoty st OOF ROC-AUC / PR-AUC najlepsieho modelu v danej kohorte a sade priznakov.
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Vysledky — Délezitost priznakov

Permutation importance | Strict Core 8
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Vysledky — Smer efektu

SHAP beeswarm | Strict Core 8

Riadky = kohorty, Stloce = modely. Body vpravo tatia k rakovine, viavo k bez rakoviny.
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Zdroj: Lundberg & Lee, 2017.
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Interpretacia experimentov

@ AlI36 dosahuje najvyssi vykon, ale vyznamn Cast signalu tvoria read-depth a technické
QC premenné.

@ Strict Core 8 zachovava vykon na arovni Corel2; v Biomedires 2 je vyrazne lepsi ako
Corel2 (0,750 vs. 0,678 ROC-AUC).

@ Najstabilnejsie biologicky ¢itatelné bloky st mtDNA podiel, coverage
breadth /nerovnomernost a fragmentacné metriky.

@ Rozdiel medzi All36 a Strict Core 8 je délezity sanity check: Cast vykonu méze byt
technicky alebo kohortovy signal.

Zaver pre dalsiu pracu

Ako hlavny interpretovatelny panel je vhodnejsi Strict Core 8; All36 ponechat ako horny
vykonovy benchmark.
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