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Cuvinte cheie

Spectroscopie amplificatd de suprafata Raman (SERS); machine learning, detectia cancerului; suport

de decizie; biopsie lichida.

Introducere

Spectroscopia clinica este un domeniu de cercetare emergent a carui scop este translatarea
spectroscopiei optice Tn mediul clinic in vederea imbunatatirii diagnosticului medical. Domeniul s-a
dezvoltat ca raspuns la necesitatea unor tehnici necostisitoare si rapide ca alternativa pentru
metodele curente de diagnostic, in special in cazurile unde patologiile trebuie sa fie detectate in

stadii incipiente pentru a putea fi tratate, cum ar fi cancerul.

Specotroscopia Raman, in special tehnica apmplificata spectroscopia Raman amplificata de suprafata
a castigat multa atentie pentru aplicatii clinice datorita senzitivitatii ridicate si a usurintei de utilizare
a unui spectrometru Raman portabil. Cu toate acestea, implementarea ei in mediul clinic este
incetinitd de lipsa unui ghid standard de utilizare si de lipsa unui studiu care sa demonstreze

aplicabilitatea SERS 1n diagnosticul medical realizat pe o cohort mare de pacienti.

Prezenta teza de doctorat nu urmareste dezvoltarea unor noi metode de achizitionare a spectrelor
SERS cu aplicabilitate clinica si nici detectia unor noi compusi, ci se axeaza pe imbunatatirea analizarii
spectrelor SERS a biofluidelor. Este important de mentionat ca majoritatea datelor prezentate in
aceasta lucrare au fost achizitionate folosind un spectrometru Raman portabil ce se preteaza pentru

diagnosticul de tip point-of-care.
Capitolul 1

Primul capitol prezinta aspect teoretice ale spectroscopiei SERS, impreuna cu o scurta introducere in

modelele de machine learning utilizate Tn aceasta teza.

SERS este o metoda de amplificare aa efectului de imprastiere Raman pentru moleculele adsorbite
pe o suprafata metalica. Amplificarea semnalului Raman are doua explicatii: amplificarea data de
campul electromagnetic amplificat e la suprafata metalicd si amplificarea data de un transfer
electronic intre metal si molecula adsorbita la suprafata metalului. Teoria electromagneticd explica
efectul SERS ca un rezultat al oscilatiei plasmonilor de suprafata, care creeaza un camp
electromagnetic amplificat Tn jurul structurii metalice ce interactioneaza cu moleculele din
proximitatea metalului. Plasmonii reprezinta moduri proprii de oscilatie colectiva a electronilor

cvasi-liberi din metale. Diamentrul nanoparticulelor este mai mic decat adincimea de penetrare a



undelor electromagnetice in metale. Prin urmare, unda electromagnetica oscileaza “prin” metal si

muta electronii cvasi-liberi catre un pol al nanoparticulei (Figura 1).
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Figura 1. Formarea unui dipol electric intr-o sfera metalica nanometrica.

lonii din retea din celalalt pol al nanoparticulei, care au o actiune partial pozitiva ca forta de
restaurare pentru electronii liberi. Prin urmare, electronii vor oscila intre cele doua poli, ca rezultat
al cdmpului electromagnetic incident si fortei de restaurare din ionii din retea. [1]. Conditia de
rezonanta este indeplinita la frecventa la care are loc tranzitia intre transparenta metalului si
absorbtia undei electromagnetice. Oscilatia plasmonilor creeaza un camp electromagnetic in jurul
nanoparticulei Egpp, care se cupleazd cu radiatia incidenta rezultdnd un camp electromagnetic
amplificat. Intensitatea acestui cAmp descreste cu cat distanta fata de suprafata nanoparticulei (d)
creste si este dependent de diametrul nanoparticulei (2r) si de constanta dielectrica a
nanoparticuleir (€) si a mediului (gg).

3 €€ 1
e+2gp 0 (r+d)3

(1)

Espr =1

Amplificarea chimica necesita existenta unui transfer de sarcind intre metal si molecula analizata
(Figura 2) [2], fiind descrisa de doua efecte: fizisoptie si chemisorptie [3]. Fizisorptia implicd o
interactiune slaba de tip van der Waals intre moleculp si metal, fara ca nivelurile electronice ale
moleculei sa fie modificate. Chemisorptia consta in formarea unui ansamblu metal-moleculd prin
hibridizarea orbitalilor moleculei adsorbite si a metalului. Efectul SERS reprezinta in acest model un
transfer electronic intre ultimul orbital molecular ocupat (HOMO) si primul orbital molecular

neocupat al complexului metal-molecula [4].

d% o LUMO
. o I’I’I—EF

AdiPe,

IOIIEG HOMO

Figura 2. Transferul de sarcina dintre nanoparticula si o molecula adsorbita pe suprafata metalica.
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Adosrbtia moleculelor la suprafata substratului metalic poate avea loc spontan sau promovata de
ioni specifici. Adsorbtia spontana este specificp pentru moleculel cu afinitate ridicata pentru
suprafata metalica, de exemplu molecule care contin grupari tiol. Totusi, nu toate moleculele
interactioneaza puternic cu suprafetele metalice si ca urmare nu adsorb spontan la suprafata
metalice. Pentru aceste molecule, a fost demonstrat recent ca adosbrtia lor la suprafata structurilor
metalice poate fi promovata prin intermediul ionilor precum Ca**, Mg**, CI', Br,, I', metodologie care
deschide calea catre obtinerea spectrului SERS si ale moleculelor cu afinitate scazuta pentru
suprafata metalica [5]. De exemplu, spectrul SERS al moleculelor anionice acid salicilic, acid fumaric a
fost observat For example, the SERS spectra of anionic molecule such as salicylic acid, fumaric acid is
observed dupi ad3ugarea adionilor Ca**, Mg** la amestectul de acid organiz si nanoparticule de
argint [6]. Mecanismul care conduce la amplificarea semnalului SERS al moleculelor anionice in
prezenta acestor ioni nu este intrutotul cunoscut. Pe de alta parte, pentru ionii CI, Br, I s-a
demonstrat ca promoveaza adsortia moleculelor cationice precum Nile Blue, Methylene Blue sau
Cresyl Violet la suprafata nanoparticulelor de argint. Un studiu recent a aratat ca ionii halogenoizi
conduc la cresterea nivelului Fermi a nanoparticulelor, facand posibil un transfer electronic de la
nanoparticuld la molecula de Methylene Blue adsorbita pe suprafata. Acest transfer electronic a fost
evidentiat prin reducerea moleculei de Methylene Blue in prezenta ionilor halogenoizi si a radiatiei
incidente ce se potriveste cu diferenta energetica dintre nivelul Fermi modificat de adioni si orbitalii

moleculei de Methylene Blue [7].

Teoria electromagneticd nu poate explica lipsa amplificarii SERS in cazul unor molecule precum apa,
surfactantul nanoparticulelor, in timp ce efectul chimic nu poate fi responsabil in totalitate pentru
amplificare efectului SERS intrucat ordinul de amplificare observat in SERS este cu cateva ordine de
marime mai mare decat cel explicat prin teoria chimicd. In concluzie, efectul SERS reprezintd o

contributie comuna a celor douad efecte.

n continuare, primul capitol inbtroduce moleculele din biofluide detectet prin spectroscopia SERS:
metaboliti purinici, carotenoide si proteine. Rezultatele promitatoare ale biopsiei lichide SERS deriva
din faptul ca nivelurile de metaboliti purinici, proteine si carotenoizi sunt informativi privind rata de
intoarcere celulara, inflamatia si stresul oxidativ, respectiv. Aceste procese sunt perturbate in
aproape orice boala, de la cancer la boli autoimune. Metabolitii purinici sunt o clasa de molecule
rezultate din catabolizarea bazelor nitrogenate purinice (adenina si guanina), pornind de la inozina,
hipoxantina, xantina si produsul final acidul uric (Figura 3). Pe de alta parte, bazele nitrogenate

pirimidinice (timina, citozina si uracil) se descompun in apa si dioxid de carbon [8].
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Figura 2. Reprezentare simpla a metabolismului bazelor azotate purinice.

n continuare, teza se axeazd pe descrierea algoritmilor de tip machine learning (ML) utilizati pentru
analizarea datelor spectrale SERS a biofluidelor, in vederea clasificarii probelor in cancer si control.
Ideea centrala a ML este cd un algoritm care a castigat experienta pentru o anumita sarcind
(Tnvatand dintr-un set de date numit set de antrenare) ar trebui sa ofere rezultate satisfacatoare (sau
cel putin similar comparativ cu setul de antrenare) pe un nou input nevazut anterior numit set de
testare. Sarcina este problema de clasificare care va fi realizata cu o anumita performanta masurata
prin metricele de performantd. Pentru a rezolva o sarcind, clasificatorii ML invata din grupul de
antrenare prin extragerea caracteristicilor relevante, pragurilor sau densitatilor. Experienta este
aplicatd pe un nou set de date pentru a fi evaluata. Performanta modelelor ML poate fi ajustata prin
schimbarea pragurilor de eroare, a functiei implicate in discriminare sau a parametriilor modelelor
ML. Alegerea modelului ML si a parametrilor acestora este un proces de incercare si eroare.
Metricele de performanta ale ML cu diferiti parametri sunt determinate pe un set de validare, diferit

de setul de antrenare si setul de testare. De ce avem nevoie de trei seturi de date diferite?

Precum am mentionat anterior, ML se defineste prin trei pasi importanti: castigarea experientei,
care se refera la construirea propriu-zisa a modelului prin Tnvatarea unui tipar pe baza serului de
date de antrenare; pentru a inclina algoritmul catre sarcina pe care dorim sa o realizdm variem

parametrii modelelor, a caror performanta o vom analiza pe baza unui set de date de validare; in
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final algoritmul contruit pe setul de date de antrenare, cu parametrii optimi determinati folosind
setul de date test va fi validat extern pe un nou set de date numit set de validare. Seturile de date

de antrenare, testare si validare sunt independente, dar trebuie sa fie similar distribuite [9].

Diferentele dintre algoritmii ML utilizati in aceasta teza sunt reprezentate de criteriile matematice
utilizate pentru a clasifica setul de date in doud grupuri. Tnainte de algoritmii de clasificare,
dimensiunea datelor este redusa utilizand, de exemplu, Analiza Componentelor Principale (PCA), un
algoritm nesupravegheat care gaseste vectorii care reprezinta variatia cea mai mare in setul de date.
Apoi, metodele supravegheate care iau in considerare si categoria fiecarui exemplu extrag
caracteristicile esentiale pentru a diferentia clasele/grupele. Analiza Discriminantad Lineara (LDA)
gaseste vectorii care minimizeaza variatia din fiecare grup si maximizeaza distanta dintre grupuri si
reprezintd datele pe acesti vectori. In spatiul de reprezentare nou, se cauti o linie care separa cele
mai bine grupurile. Mutandu-ne de la o linie care separa cele mai bine grupurile (de exemplu LDA) la
o limita mai complexa cum ar fi un plan, vom vorbi despre Masina de Vector de Suport (SVM). SVM
se bazeaza pe transformarea caracteristicilor in puncte intr-un spatiu cu mai multe dimensiuni si
gasirea unui hiperplan care ar separa clasele. Cand clasele nu sunt separat linearly in spatiul initial,
datele sunt transformate intr-un spatiu nou cu o dimensiune mai mare utilizdnd o functie nucleu
(transformare liniara, polinomiald sau mai complexa). Pentru orice set de date exista o functie
nucleu care permite datelor sa fie separate linear. [10]. Totusi addugare unei dimensiuni
suplimentare, creste riscul de overfitting. Tn noul spatiu se cautd o linie care si separe clasele.
Modelul cauta o linie de frontiera pentru care distanta dintre ea si punctul cel mai apropiat din
fiecare clasa este maxima. Astfel, SVM se concentreaza pe mostrele de la marginea fiecarei clase,

numite vectori de sustinere.

Logistic Regression (LR) este cel mai utlizat model statistic in aplicatii medicale cu raspuns binar [11],
datorita posibilitatii analizarii importantei fiecarei variabile in atingerea rezultatului. LR utilizeaza o
functie Sigmoid (Ecuatia 2), pe care o aplicd asupra sumei ponderate a datelor de intrare (o
combinatie liniara a caracteristicilor de intrare). Functia Sigmoid ia valori intre 0 si 1. Pentru fiecare

proba obtinem o probabilitate (de la 0 la 1) pentru ca proba sa corespunda clasei 0 sau clasei 1.

(2)

1
1+e™*

sigmoid (x) =

Random Forest (RF) contine mai multi copaci de decizie necorelati, reprezentati de clasificatori
simplii pe modelul deciziei daca-atunci, altfel. Fiecare copac analizeaza un subset de date si extrage
variabilele semnificative pentru decizia determinarii grupei din care fiecare proba face parte. Coapcii
ofera un rezultat independent, care ulterior va fi decis pe baza votului majoritat a tuturor copacilor

implicati. Practic, fiecare copac reprezinta un model diferit de decizii, prin care proba va fi trecuts,



decizia finala fiind cateogoria care a fost atribuita de majoritatea copacilor de decizie. Avantajul
major al RF este influenta mica a datelor de tip outlier si a datelor cu multa informatie care nu ajuta
la discriminarea datelor [12]. Mai mult, RF nu este afectat de pasii de pre-procesare prin care datele

sunt trecute Thaintea construirii modelului [13].

Algoritmii Gaussian Naive Bayes (GNB) au la baza teorema Bayes, care porneste de la prezumtia ca
datele input sunt independente si parezinta o distributie gaussiana. Modelul calculeaza
probabilitatea a unui eveniment sa se intample, stiind ca un alt eveniment s-a intamplat deja.
Produsul tuturor probabilitatilor este calculat si ipoteza ca o proba sa apartina unei grupe este

acceptata si respinsa pe baza rezultatului.

kNN este un model nonparametric care pronestye de la ideea ca obiectele apartinand aceleasi grupe
se afla Tn apropiere unul fatd de altul [14]. Astfel, kNN calculeaza distantele dintre k vecinii, si

atribuie o claa probei pe baza clasei probelor aflate la distanta cea mai mica fata de proba analizata.
Capitol 2

Capitolul 2 prezinta materialele si metodelel comune tuturor sutdiilor prezentate in aceasta teza.
Capitol 3

Capitolul 2 evidentiaza rezultatele acestei lucrari, fiind Tmpartit Tn 4 mari subcapitole focusate pe
determinarea biofluiodului optim pentru analiza SERS, aplicatii ale spectroscopiei SERS in vederea

diagnisticului clinic al cancerului si imbunatatirea abordarilor de analiza si clasificare a datelor SERS.

Subcapitolul 3.1. se focuseaza pe atributirea semnalelor SERS a probelor de ser si urina si comparatia
performantei celor doua biofluide analizte prin tehnica SERS in vederea screening-ului cancerului de
san. Acurateti de clasificare a probelor cancer si control de peste 80% prin utilizarea spectroscopiei
SERS in analizarea biofluidelor recomanda aceasta tehnica pentru aplciatii clinice, urina prezentand
avantaje. Comparand performanta spectrelor SERS a serului si urinei provenit de la aceeasi pacienti
in clasificarea pacientilor cu cancer si control, am obtinut o acuratete de clasificare usor mai ridicata
pentru urind. Profilul spectral al celor doua biofluide, ser si urind este similar, spectrle fiind in
principal dominate de benzile SERS ale metabolitilor purinici (Figura 4). Tntrucat profilul metabolic
detectat prin SERS al urinei si serului este si similar, analiza urinei ar fi o metoda mai avantajoasa

datorita metodei de recoltare neinvaziva a acesteia.
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Figura 4. Similaritati intre spectrele SERS a urinei, serului si a unui amestec de acid uric, hipoxantina

Pentru a atribui benzile SERS, au fost achizitionate spectre SERS ale solutiilor pure de acid uric,
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hipoxantina, xantina, creatinina si uree (Figura 5).

Figura 5. Spectrele SERS ale solutiilor pure de 10 M acid uric, 10* M hipoxantin3, 10* M xantin&, 10
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Benzile SERS observate in Figura 5, impreuna cu concentratiile fiziologice a acestor compusi in ser si

urina sunt prezentate in Tabelul 1.

Tabel 1. Concentratiile fiziologice a metabolitilor si atribuirea benzilor SERS pentru biofluidele ser si

urina.[15]
Y -1
. Ser  (uM) Urina level SERS bands (cm™)
Metabolit (rmol/mmol
[16] creatinin) [16] Ser Urina Ser si urina
Ergotioneina 0.84-1.52 482 [17]
Acid uric 200-420 100 - 800 592, 637, 1260, 499, 533,
1368, 1686 725 811,
886, 1136,
1206
Uree 4000-8000 6000-30000 700
Creatinina 25-100 575, 1420,
1459 [18]
Hipoxantina 8-14 1.8-24.1 740, 1450, 1686 958 725, 1093
Xantina 0.5-2 0-30 1368, 1686 1250
Carotenoide 1150, 1520 [19]

Dintre metabolitii purinici, acidul uric se gdsesste in cea concentratie in biofluide (Tabel 1.
Concentratiile fiziologice a metabolitilor si atribuirea benzilor SERS pentru biofluidele ser si
urina.Tabel 1) si ca urmare are cea mai mare contributie si in spectrul SERS (benzi SERS 637, 811,
889, 1130 and 1207 cm™). Contributiua lui este mai pronuntatd in spectrele SERS ale serului
comparativ cu urina, desi concentratia acidului uric este mai scazuta in ser. Acest rezultat este
explicat pe variatia spectrului SERS a acidului uric ca urmare a pH-ului diferit in cele doua biofluide
observat prin achizitionarea spectrului SERS al amestecului acid uric, hipoxantina si xantina a fost

achizitionat la diferite valori pH, spromiate de valorile realie ale serului si urinei (Figura 6).
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Figura 6. Spectrele SERS ale unui amestec de 0.1 mM acid uric, 0.1 mM xantina, 0.1 mM hipoxantina

lapH5, pH 6 and pH 7. [20]

Dubletul de benzi la 724 and 740 cm™ este atribuit hipoxantinei (Figura 5), banda SERS 724 fiind o
contributie comuna a hipoxantinei si a acidului uric. Benzile SERS 1368 and 1686 cm™ nu pot fi
atribuite unui singur metabolit, intrucat acestea sunt observate in spectrele SERS ale tuturor

metabolitilor purinici.

Pe langa similaritatile observate intre spectrele SERS ale serului si urinei datorita contributiei SERS a
acidului uric si hipoxantinei, se delimiteaza trei mari diferente. Spectrul SERS al serului prezinta benzi
Raman ale carotenoidelor la 1150 cm™ si 1520 cm™, atunci cand radiatia incidentd indeplineste
condiitia de rezontant3 [21]. Tn plus, spectrele SERS ale serului contin o banda SERS la 482 cm™,
caracteristica ergotioneinei [17]. Pe de altd parte, spectrul SERS al urinei contine benzi SERS

caracteristice creatininei la 575, 1421 and 1453 cm™ [18].

Deoarece informatia spectrald este similara in urina si ser, alegerea biofluidului se face pe baza
accesibilitatii. Tn plus, urina, care este colectatd prin metoda non-invazivi, aratd o precizie de
clasificare usor mai mare pentru screening-ul cancerului de san bazat pe spectroscopia SERS si

modelele ML.

Subcapitolele 3.2 si 3.3 prezinta performanta analizarii urinei prin spectroscopiei SERS combinata cu
metode de analizd machine learning in vederea dezvoltarii unei metode de screening al cancerului

de vezica si prostata sau de decizie a biopsiei a pacientilor suspecti de cancer de prostata.
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n aceste subcapitole, evidentiez potentialul biopsiei SERS din urind ca metod3 de screening pentru
cancerul de vezica urinara, atingdnd precizii de clasificare cuprinse intre 78-87%, in functie de
clasificatorul implicat. Biopsia SERS din urind a fost anterior aratat a fi un instrument eficient de
screening pentru o varietate de cancere. Cu toate acestea, cercetarea mea a aratat ca prin
incorporarea informatiilor complementare precum microRNA, precizia clasificarii cancerului de
vezica urinara si a controalelor poate fi imbunatatita. Prin combinarea SERS cu o tehnica

complementara precum microRNA, precizia clasificarii creste la 86-97% (Figure 7).
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Figura 7. Curbele receiver operating characteristic (ROC) pentru clasificarea probelor de cancer de
vezica si control pe baza combinatiei dintre spectrele SERS si miRNA folosind trei algoritmi de

clasificare (naive Bayes (A), logistic regression (B), and random forest (C)).

n ceea ce priveste cancerul de prostats, SERS atinge o acuratette de clasificare a pacientilor cancer

si control de 80.95%, cu o sensibilitate de 80% si o specificitate de 81.81% (Table 2).

Tabel 2. Metricile de performanta a clasificatorilor machine learning aplicati pe scorurile PC1 si PC2
pentru grupul de validarea care contine 21 de probe de urina provenite de la pacienti cu cancer de

prostata (Pca), respective patologie benigna de prostata (BPH).

Classifier AUC CA F1 Precision Recall Specificity
SVM 0.945 0.762 0.759 0.788 0.762 0.774
Random Forest 0.904 0.857 0.857 0.861 0.857 0.861
Naive Bayes 0.840 0.714 0.714 0.714 0.714 0.713
kNN 0.927 0.762 0.755 0.782 0.762 0.747
Logistic Regression  0.945 0.857 0.856 0.859 0.857 0.852

Trecand de la utilizarea biopsiei SERS din urina ca instrument de screening, care tinteste pentru
specificitate si sensibilitate echilibrate, la un instrument de sprijin, unde scopul este sa se asigure ca
niciun pacient atribuit ca adevarat pozitiv nu este pierdut, s-a constatat ca biopsia SERS a urinei este

utild ca instrument de sprijin pentru a reduce numarul de biopsii inutile la pacientii suspecti de
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cancer de prostata. Am demonstrat ca prin ajustarea fina a unui clasificator de invatare automata, se
poate obtine o sensibilitate de 100% pentru pacientii cu leziuni Prostate Imaging-Reporting and Data
System (PI-RADS) 3 (pacienti pentru care recomandarea clinica pentru biopsie este ambigua) cu
costul unei specificitati reduse de la 81.81% pentru instrumentul de screening la 41.67% pentru
instrumentul de sprijin. Acest rezultat sugereaza ca utilizdnd aceasta configuratie, 10 din 24 de

pacienti ar fi putut fi salvati de biopsii inutile de prostata.

Tabel 3. Valorile prag si specificitatea moledelor machine learning pentru setul de training atunci cat

se atinge senzitivitate 100%.

ML Valoare prag Senzitivitate Specificitate
SVM 0.22 1.00 0.630
Random Forest 0.42 1.00 0.815
Naive Bayes 0.23 1.00 0.481
kNN 0.51 1.00 0.510
Logistic Regression 0.08 1.00 0.556

Doresc sa evidentiez faptul ca rezultatele prezentate in acest studiu reprezintda performantele
algoritmilor de clasificare si a spectrelor SERS ale urinei obtinute prin validare externa. Setul de date
pe care au fost validate modelele nu a fost utilizat pentru a antrena algoritmii. Rezultatele similare
obtinute prin validarea incrucisatd in interioriul setului de date de antrenare (Tabel 3) si prin
validarea externa (Tabel 4) sustin fiabilitatea rezultatelor si posibilitatea plicarii modelului pe alte

probe.

Tabel 4. Performanta anasamblului de machine learning construit pe baza votului majoritar rezultata
pentru validarea externd. Matricea de confuzie pentru clasificarea probelor de cancer de prostata

(PCa) si patologie benigna de prostata (BPH) cu scor PI-RADS 3 a probelor din setul de date test.

Sample Predicted
PCa BPH
E PCa 10 0
< BPH 14 10

Interorarea probelor de ser prin spectroscopie SERS combinata cu un ansampblu de algoritmi ML a

atins o senzitivitate de 100% si o specificitate de 41.67% pentru stratificarea pacientilor PCa si BPH.

Subcapitolul 3.4. se focuseazd pe dezvoltarea modelelor statistice utilizate pentru analizarea

spectrelor SERS ale biofluidelor. Necesitatea Analizei in Componente Principale (PCA), care
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reprezinta cel mai utilizate algoritm de reducere a dimensionalitatii datelor spectroscopice este pusa

sub semnul intrebadrii in subcapitolele 3.4.1 and 3.4.2.

n continuare focusul tezei se va muta de la valorificarea utilizrii spectroscopiei SERS in screening-ul
sau deciziile clinice catre imbunatatirea algoritmilor utilizati pentru analizarea spectrelor SERS ale
biofluidelor. Tn mod specific, se examineaza necesitatea utilizdrii PCA ca pas de prelucrare a datelor
inainte de aplicarea modelelor de clasificare. Majoritatea clasificatorilor invatarii automate depind
de o tehnica de reducere a dimensiunii care ofera variabile ortogonale, indiferent daca aceasta
imbunatateste sau nu precizia clasificarii. De asemenea, se demonstreaza ca prin aplicarea unui
algoritm de selectie folosind Student’s t-test aplicat pe scorurile componentelor principale si
alimentarea clasificatorilor doar cu informatie discriminatorie, precizia clasificarii poate fi
imbunatatits. Tntrucat nu toate componentele principale (PCs) contin informatii discriminatorie,
deoarece PCA este o tehnica nesupervizata, vectorii PCs pot accentua informatii care nu sunt de
ajutor Tn discriminarea grupurilor de interes. Analizarea unui set de date de spectre SERS de la n=23
pacienti cu cancer renal (RCC) si n=27 pacienti control (CTRL) arata ca acuratetea de clasificare a
clasificatorilor de tip machine learning poate fi imbunatatita de la 60-67%. unde au fost folosite ca
variabile primele 9 PCS la 76-86% prin utilizarea ca variabile a PC-urilor pentru care grupurilor RCC si

CTRL au scoruri diferite.

PCA a fost aplicata spectrole SERS ale serului provenit de la pacienti RCC si CTRL pentru a reduce
dimensionalitatea datelor. Primele 9 PCs au fost pastrate intrucat informatia explicata de acestea

cumuleaza un procent de 98% (Figura 8) si nu introduc informatie redundanta in noul set de vectori.
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Figura 8. Varianta explicata de fiecare componenta principala (rosu) si cumulata (galben).[22]

Diferentele dintre scorurile grupurilor RCC si CTRL pet toate cele 9 PC-uri a fost testata folosind
Student’s t-test. Scorurile grupurilor pe PC2 si PC6 au fost gasite ca fiind semnificativ diferite
(p<0.05). Naive Bayes, Logistic Regression si Random Forest au fost folositi pentru a testa
performanta spectroscopiei SERS Tn screening-ul RCC. Cei trei algoritmi au fost prima data antrenati
si validati folosind ca variabile primele 9 PCs, obtindndu-se acurateti de clasificare de 60-67% (Tabel

5).

Tabel 5. Metricile de performantd a clasificatorilor machine learning (Naive Bayes, logistic
regression, and random forest) pentru clasficiarea cancerului renal (RCC) si probelor control (CTRL)

pe baza primelor 9 componente principale.

ML model AUC CA F1 Precision Recall
Naive Bayes 0.74 0.63 0.63 0.63 0.63
Logistic regression 0.58 0.60 0.60 0.60 0.60
Random forest 0.71 0.67 0.66 0.67 0.67

Aceeasi algoritmi au fost aplicati cu acelasi scop, folosindu-se ca variabile doar PC-urile care au
disctributie semnificativ diferitd in grupurile RCC si CTRL, respectiv PC2 si PC6. in acest caz,
acuratetea de clasificare a RCC si CTRL a crescut la 76-86% (Tabel 6). Prin urmare, numarul de PC-uri
nu ar trebui sa fie ales pe baza procentului de informatie cuprinsa n acestea, ci in functie de tipul de

informatie (daca este informatie discriminatorie sau nu).
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Tabel 6. Metricile de performanta a clasificatorilor machine learning (Naive Bayes, logistic
regression, and random forest) pentru clasficiarea cancerului renal (RCC) si probelor control (CTRL)

pe baza componentelor principale 2 si 6.

ML model AUC CA F1 Precision Recall
Naive Bayes 0.91 0.86 0.86 0.86 0.86
Logistic regression 0.83 0.76 0.76 0.76 0.76
Random forest 0.84 0.80 0.79 0.80 0.80

n subcapitolul 3.4.3, am investigat contributia metabolitilor purinici, creatininei si ureei la spectrele
SERS ale biofluidelor folosind metode matematice de analiza a spectrelor. Pornind de la ideea ca
informatia majoritara din spectrele SERS ale biofluidelor provine de la acid uric, hipoxantina, xanti3,
creatininad si uree spectrele SERS ale serului au fost proiectate pe vectori care reprezinta spectre
SERS ale acestor substante pure. in acest mod, s-a redus redus numarul de variabile nu prin folosirea
unei conditii matematice (de exemplu in PCA se aleg vectorii pentru care datele prezinta varianta
maxima), precum varianta maxima, distantd maxima intre doua sau mai multe puncte etc, ci prin
alegerea vectorilor cunoscuti ca fiind reprezentativi pentru molecule ce se regasesc in biofluide.
Scorul obtinut prin proiectarea fiecarui spectru SERS pe fiecare vector reprezentand spectrul SERS al
unui metabolit au fost utilizate ca variabile pentru construirea unui model de clasificare pentru

diferentiere pacientilor cu cancer de pacienti control.

Folosind aceasta metoda de reducere a dimensionalitatii datelor se poate determina care metabolit
este responsabil pentru clasificarea rezultata. Mai mult, in spectrele SERS mai multe variabile pot
descrie o singura vibratie, iar mai multe vibratii sunt caracteristice unei singure molecule. Prin
metode de reducere a dimensionalitatii datelor precum PCA nu se tine cont de relatia dintre benzile
de vibratie care provin de la aceeasi molecula. Fortand descompunerea spectrelor pe vectori
reprezentand spectrele SERS ale acidului uric, hipoxantinei, xantinei, creatininei si ureei se pastreaza

relatie dintre benzile de vibratie care provin de la o singura molecula.

Am aplicat acest model de reducere a dimensionalitatii datelor pe un set de date reprezentand
spectrele SERS ale serului de la pacienti cau cancer de prostata (n=30) si pacienti control (n=20).
Distributia scorului acidului uric, hipoxantinei, xantinei, ureei si creatininei pentru grupul cancer si

control este reprezentata in figura 10.
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Figura 10. Distributia scorurilor acidului uric, hipoxantinei, xantinei, ureei si creatininei in grupul

cancer si control.

T-test a fost utilizat pentru a determina care dintre cei 5 metaboliti au contributii diferite in grupul
cancer fata de control. Scorurile acidului uric (p=0.001), hipoxantinei (p=0.017) si ureei (0.003) au
fosy gasite ca avand distributii diferite in cele doua grupuri, in timp ce scorurile xantinei si creatininei

au avut valori similare indiferent de grup.

Folosind scorurile acidului uric, hipoxantinei si ureei s-a construit o variabild ce reprezinta o
combinatie liniara cu ponderi egale a celor trei metaboliti, pe baza careia s-a construit un model de
clasificare univariat. Modelul de clasificare a fost analizat folosind curva receiver operating

characteristic (ROC) a carei arii de sub curba a atins o valoare de 0.69 cu semnificatie statisticd
(p=0.02) (Figura 11).
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Figura 11. Curba receiver operating characteristic pentru clasiicarea cancerului de prostata si
probele control pe baza proiectiei spectrelor SERS ale serului pe vectori caracterizand acidul uric,

hipoxantinei si urea.
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Acuratetea de clasificare obtinuta este similara cu cea atinsa de modele de clasificare ML aplicate

dupa reducerea dimensionalitatii datelor folosind PCA (64-71%).

n subcapitolul 3.4.4 a fost dezvoltat un model de clasificare univariat al spectrelor SERS ale serului
pacientilor cu diverse malignitati de spectrele SERS ale serului al pacientilor control. Modelul statistic
univariat a fost construit pe baza raportului benzilor SERS 740/725 cm™, care a fost corelat cu
vairatia concentratiei de acid uric si hipoxantina din ser. Modelul univariat a fost validat pe 6 seturi
de date din articole publicate, ce reprezinta aplicatii ale spectroscopiei SERS in screening-ul
diferitelor tipuri de cancer, spectrele fiind achizitionate pe parcursul a doi ani folosind spectrometre

Raman diferite.

Prin analiza vizuala a spectrelor SERS si a vectorilor loading plot rezultati din PCA se poate observa o
contributie semnificativd a dubletului 725 si 740 cm™ la discriminarea probelor cancer si control. Prin
urmare, am testat posibilitatea de utilizare a raportului celor doua benzi pentru a clasifica probele de
cancer de control Tn noua studii ce au analizat spectrele SERS ale pacientilor cu cancer colorectal
(CRC), de prostata (PC), de san (BC), de plaman (LC), oral (OR) si ovarian (OV). Acurateti de clasificare
similare cu cele obtinute folosind algoirtmi de tip machine learning au fost obtinute in sase din cele

noua studii.

Regiunea spectrald 710-760 cm™ a spectrelor SERS ale serului din fiecare studiu este prezentatd in
Figura 12A-F. Corelatia negativa a benzilor SERS 740 and 725 cm™ se observa pentru toate studiile,
indiferent de tipul de cancer si echipament Raman utilizat. Rezultatele pentru clasificarea cancerului
de probe control folosind raportul benzilor SERS 740 and 725 cm™ sunt prezentate ca arie de sub

curba ROC in figura 12G.

Acuratetea clasificarii modelului univariabil este intre 67% pentru cancerul pulmonar si 95% pentru
cancerul ovarian. Moisoiu et. al. au raportat acuratesi de clasificare a cancerului ovarian de 94.8% si
92.15% pentru cancerul oral prin utilizarea algoritmul PCA-LDA [23]. Analiza univariata a acelorasi
spectre atinge o precizie similard de 92% pentru cancerul oral si 95% pentru cancerul ovarian. Pe de
alta parte, pentru cancerul pulmonar [23], cancer de prostata [24], cancer de san [15] si cancer
colorectal, analiza multivariatd a obtinut acurateti de clasificare usor mai crescute comparativ cu

modelul univariat.
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Figura 12. Diagnosticul cancerului pe baza raportului benzilor SERS la 725 cm™ and 740 cm™. (A-F)
Spectrul SERS mediul pentru grupul cancer (colorectal- CRC, prostata - PR, san-BC, plaméan-LC, oral-
OR si ovarian-0OV) si grupul control din fiecare studiu analizat. (G) Aria de sub curba pentru curba

receiver operating characteristic construita pe baza raportului benzilor SERS 740/725 cm™.

Pentru a consolida ideea c& raportul dintre benzile SERS de 740 si 725 cm™ reflect3 un dezechilibru in
concentratia de acid uric si hipoxantind, am achizitionat spectre SERS ale amestecurilor de
hipoxantina, xantina si acid uric, care sunt cunoscute a fi contribuitorii majori la spectrele SERS ale
serului. Pentru acest lucru, am mentinut concentratia de xantina si hipoxantind constanta si am
variat concentratia de acid uric. Asa cum se observa in Figura 13, intensitatea 740/725 cm™ este mai
mica cu o concentratie mai mare de acid uric. O schimbare spectrala similara este observata atunci
cand se compara spectrele medii SERS ale grupurilor de control cu cele ale grupurilor cu cancer

(Figura 12A-F).

17



<o
N

w0

5 012 Uric acid

£ . 740/725 cm!
%01 concentration

= 01 intensity
£ 0.08 | (mM)

E 1 0.70
2 0.06 -

] 1 mM 0.1 1.09
@

£ 0.04- 0.01 1.13
2

0.02 4

70'0 720 740 760 780
Wavenumber / cm'1

Figura 13. Spectrele SERS spectra a unui amestec de 0.1 mM hipoxantind, 0.1 mM xantina si acid uric

in concentratie variabild intre 0.01 to 1 mM si raportul benzilor SERS 740/725 cm™ in fiecare caz.

Aceste rezultate sunt de ineter intrucat permit detectia cancerului folosind spectroscopia SERS
folosind doar doua benzi din spectrul SERS. Mai mult, folosind o metoda univariata de analiza
informatia discriminatorie poate fi intrpretata, ceea ce in multe cazuri de algoritmi machine learning

nu este posibil.
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Concluzie finala

Metodele de analiza utilizate Tn aceasta lucrare evidentiaza contributia majora a metabolitilor
purinici la spectrele SERS a biofluidelor si mai mult, indica dezechilibrul dintre acidul uric si
hipoxantina ca fiind contribuitorul majoritar in diferentierea probelor de cancer de control. Tntrucat
translatarea spectroscopiei SERS in mediul clinic este limitata de existenta unui ghid standard,
aceastd teza s-a axat pe descrierea unei recomandari a unui workflow pentru aplicatii clinice ale
spectropiei SERS. Pornind de la achizitionarea spectrelor SERS, s-a constatat ca urina este fluidul
biooptimal pentru screening-ul cancerului bazat pe SERS; deoarece procesarea spectrelor este un
factor important in algoritmii de tip machine learning, am aratat ca aplicarea unui model de
reducere a dimensionalitatii datelor care sa ofere variabile ortogonale este necesar fnaintea
construirii modelelor de clasificare; pentru a imbunatati acuratetea de clasificare este necesara
filtrarea variabilelor astfel incat clasificatorii sa fie alimentati doar cu informatie cu putere
discriminatorie. Cu toate acestea, pentru a putea evidentia concret care componenta conduce la
prezicerea clasei fiecarei probe, tehnica de reducere a dimensiunii datelor poate fi constransa la
metabolitii cunoscuti (acid uric, hipoxantina, xantind, creatinina si uree) care ulterior pot fi utilizati ca
variabile pentru clasificarea probelor. Ca perspectiva, o combinatie a proiectiei spectrelor SERS pe
metaboliti purini, creatinind si uree si a reziduurilor rezultate din aceasta tehnica de reducere ar

putea ajuta la interpretarea medicala a screening-ului cancerului bazat pe biopsia lichida SERS.

Acuratetile de clasificare de peste 80% obtinute in screening-ul cancerului de vezica si cancerului de
prostata obtinute pe baza spectrelor SERS ale urinei, spectrele fiind achizitionate in mediul clinic
utilizand spectrometru Raman portabil, recomanda aceasta metoda neinvaziva pentru screening-ul

cancerului.

Mai mult, in cazul cancerului de prostata a fost construit o unealtd de decizie in vederea necesitatii
biopsierii pacientilor cu scor PI-RADS echivoc (scors PI-RADS 3). Tn acest caz, 11 din 25 pacienti
suspecti de cancer de prostata avand scors PI-RADS 3 ar fi putut evita biopsierea prostatei folosind

spectroscopia SERS ca support tool pentru decizia biopsiei.

Sper ca studiile prezentate Tn aceasta teza sa contribuie translatarea spectroscopiei SERS 1n aplicatii
clinice ca metoda de screening a cancerului avand ca beneficii timpul scazut de analiza, fiind o
metoda neinvaziva si accesibild publicului larg prin costurile tot mai mici necesare pentru construirea

spectrometrelor Raman portabile.
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