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zmiennych ze zbioru Y jak i  ze zbioru X oraz (2) liczba funkcji prognostycznych 
nigdy nie przewyższa minimum z liczby zmiennych ze zbioru Y i X. W przypadku 
PLS funkcje prognostyczne są reprezentowane przez czynniki wyznaczone 
w  oparciu o  macierz Y’XX’Y. Liczba takich funkcji prognostycznych, możliwych 
do wyznaczenia zazwyczaj przewyższa maksimum z  liczby zmiennych Y i  X. 
PLS może być wykorzystywana jako narzędzie analizy eksploracyjnej do wyboru 
zmiennych predykcyjnych (znajduje niejako zbiory zmiennych niezależnych), a także 
do znajdowania obserwacji odstających przed zastosowaniem klasycznej regresji 
liniowej.

Celem PLS (regresja cząstkowa najmniejszych kwadratów) jest zbudowanie 
modelu liniowego w postaci Y = XB + E, gdzie:

Y - macierz zależności zmiennych o wymiarach n (liczba obserwacji) na m (liczba 
zmiennych), X - macierz zmiennych niezależnych o wymiarach n (liczba obserwacji) 
na k (liczba zmiennych),

B - macierz współczynników regresji o  wymiarach k na m, E jest losowym 
składnikiem modelu o wymiarach takich jak macierz Y.

W  procedurze PLS wartości czynnikowe oblicza się jako liniowe kombinacje 
zmiennych niespójnych (predyktorów) w  taki sposób, że nie ma korelacji między 
zmiennymi wartości czynników stosowanych w modelu regresji prognostycznej (rys. 6).

Rysunek 6. Schemat macierzy dwóch grup zmiennych 
(X- transkryptomicznych, Y- lipidomicznych) 

w PLS [opracowanie własne]

Ważnym krokiem w analizie PLS jest sprawdzenie znaczenia zmiennych ukrytych 
za pomocą walidacji krzyżowej. Weźmy na przykład zestaw danych odpowiedzi 
(zmienne zależne Y) i predyktory (zmienne niezależne X), które mogą być częściowo 
w  znacznym stopniu skorelowane ze sobą. Dla takich danych określa się macierz 
wartości czynników T = XW (W - macierz wag), a następnie można zastosować model 
regresji liniowej Y = TQ + E (Q - macierz współczynników regresji (obciążeń)). 
Macierz wag W odzwierciedla strukturę kowariancji między zmiennymi niezależnymi 
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(predyktorami) a  zmiennymi zależnymi (odpowiedzi), ponieważ maksymalizuje 
kowariancję między zmiennymi zależnymi i  odpowiadającymi im wartościami 
czynników. Następnie metoda najmniejszych kwadratów określa regresję Y względem 
T do wyznaczania macierzy Q z ładunkami (wagami) dla Y, tak że Y = TQ + E. Przy 
obliczaniu wartości ładunków równanie Y = XB + E (B = WQ), który służy jako model 
regresji prognostycznej.

W  procedurze PLS uzyskuje się również macierz ładunków czynnikowych 
P, co pozwala uzyskać model czynnikowy X = TP + F (F - niewyjaśniona część 
wyników X). Regresja cząstkowych najmniejszych kwadratów jest bardzo skuteczną 
metodą analityczną danych wewnątrzwymiarowych, jednak w  przypadku danych 
biologicznych nie zawsze wystarczająco skuteczne jest wyciąganie wniosków 
biologicznych z punktu widzenia. 

Biblioteka OmicsON zawiera bibliotekę obliczeniową PLS, która wylicza wszystkie 
powyższe operacje. Oprócz podstawowych informacji na temat odsetka wyjaśnionych 
zmian procedura dostarcza wartości poszczególnych macierzy czynników, wag 
i współczynników regresji, reszt i wyników dopasowania modelu niezbędnych do oceny 
poprawności modelu predykcyjnego i prawidłowej interpretacji wyników końcowych. 
W  bibliotece PLS zastosowano procedurę walidacji krzyżowej dla przewidywania 
błędu dopasowania zmiennej, tj. RMSEP (średni błąd kwadratu prognozy), MSEP 
(średni błąd kwadratu prognozy) lub R2 (współczynnik determinacji). Ocena 
błędów pozwala na właściwy wybór zmiennych w modelu, aby najlepiej opisywały 
analizowany proces.
8. Interpretacja biologiczna

Ostatnim etapem i  celem analiz z  wykorzystaniem biblioteki OmicsON jest 
interpretacja uzyskanych wyników. Zmniejszenie wymiarów dwóch zestawów danych 
(uzyskanie ukrytych zmiennych CV w  przypadku CCA i  LV w  przypadku PLS) 
pozwala na obserwację związków między dwoma zestawami zmiennych, których 
w innym podejściu nie można uzyskać.

Powiązanie relacji ekspresji genów z  kwasami tłuszczowymi toruje drogę do 
biologicznej interpretacji ich zależności. Często dzięki takiemu podejściu okazuje się, 
że nieoczywiste relacje dwóch zestawów zmiennych wyjaśniają lub pokazują kierunek 
przebiegu analizowanych skomplikowanych procesów biochemicznych, dla których 
dysponujemy całą masą szczegółowych wybiórczych informacji.

Przykładowe wyniki uzyskane z biblioteki OmicsON
Jako przykłady zestawów danych demonstrujące funkcjonalności biblioteki 

OmicsON wykorzystano: macierz kwasów tłuszczowych i  macierz transkrypcję 
genów z kolekcji mysich badań nutrigenomicznych [24]. Populacja składa się z myszy 
karmionych w  pięciu różnych sposobach odżywiania, w  sumie dane zebrano z  40 
osobników. Próbki pochodziły z  wątroby. Były to cztery powtórzenia biologiczne 
w trzech punktach czasowych każda. Zestaw danych finalnie zawierał dane dotyczące 
ekspresji 120 genów potencjalnie zaangażowanych w metabolizm lipidów oraz dane 
dotyczące stężenia 21 kwasów tłuszczowych. Nie jest to duży zestaw danych, ale 
wystarczający do zademonstrowania funkcjonalności biblioteki OmicsON.

Celem analizy było sprawdzenie w oparciu o informacje pochodzące z baz danych 
biologicznych (mapowanie genów) oraz technik statystycznych tj. CCA i  PLS, 
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między którymi zmiennymi, tj. genami (transkryptami) i  kwasami tłuszczowymi 
(metabolitami) istnieje związek.
9. Mapowanie genów i grupowanie funkcjonalne

Bardzo często liczba genów (zmiennych) jest znacznie większa niż liczba 
próbek (obserwacji np. pacjentów). Korelacja kanoniczna jest metodą wrażliwą na 
liczbę obserwacji, a  zatem obliczenie CCA nie jest możliwe w przypadku zbiorów 
danych o  oryginalnych rozmiarach, w  których znacznie więcej jest zmiennych tj. 
geny niż obserwacji czyli np. próbek pobranych od pacjentów. Stąd przeprowadza 
się biologicznie uzasadnione zawężanie danych poprzez tworzenie podgrup genów 
z pełnego ich zestawu.

W  pierwszym etapie przeprowadza się procedurę mapowania genów w  oparciu 
o  wiedzę z  publicznego repozytorium danych biologicznych Reactome [25]. Dla 
każdej klasy kwasów tłuszczowych (listy identyfikatorów ChEBI) [26] znaleziono 
powiązane reakcje w bazie danych Reactome. Wszystkie geny znajdujące się w tym 
zestawie reakcji definiują grupę genów początkowo związanych z daną klasą kwasów 
tłuszczowych. W  przypadku, gdy identyfikator ChEBI jest prezentowany w  pliku 
ChEBI2Reactome.txt (plik dostępny ze źródłami biblioteki OmicsON), informacje 
są pobierane z  tego pliku. Kiedy nie możemy stwierdzić, że identyfikator naszego 
ChEBI znajduje się w tym pliku, przeszukujemy drzewo ontologii ChEBI. Używamy 
funkcji, która faworyzuje węzły dziecięce, najbliższe „dziecko” jest traktowane jako 
reprezentatywne i to jest uznawane jako powiązane z podstawowym identyfikatorem 
CHEBI. Oczywiście użyty węzeł potomny powinien zostać przedstawiony we 
wspomnianym pliku. W  przypadku, gdy nie ma prezentowanych dzieci, bierze się 
najbliższego „rodzica”. Identyfikatory ChEBI bez reprezentacji nie są uwzględniane 
w dalszej analizie.

W następnym kroku listę genów wzbogaca się genami pobranymi z bazy danych 
interakcji między molekułami - STRING [27]. Zestaw genów z poprzedniego kroku 
służy do zbudowania zapytania w bazie danych STRING za pośrednictwem biblioteki 
Bioconductor STRINGdb [28]. Ta grupa genów jest poszerzona, aby objąć najbliższych 
„sąsiadów” tych genów znajdujących się w sieci interakcji genów w celu znalezienia 
oddziaływujących białek i asocjacji między genami (Tabela 1).
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Tabela 1. Lista genów i kwasów tłuszczowych po mapowaniu i grupowaniu funkcyjnym za pomocą 
REACTOME i STRING

Genes symbols (HGNC) Lipids ID (CHEBI)

ACAT1,ACAT2,APOB,APOC3,APOE,
CBS,CIDEA,CPT2,CYP27A1,CYP27B1, 
CYP8B1,FAS,GK,LDLR,LPIN2,LPIN3,
LPL,MTHFR,PDK4,PEX11A,PLTP,
PPARA,PPARD,PPARG,RARA,RXRA,
UCP2,UCP3,VDR,VLDLR,DBI,ACACA, 
ACACB,SSX2IP,ADSSL1,ALDH3A1,
ACOX1,PSMB10,ABCB11,BCL3,PRG4,CAR1,
COX1,COX2,CYP24A1,CYP26A1,CYP2B10,CYP2B13,CYP2C29,
CYP3A11,CYP4A10,CYP4A14,CYP7A1,FAT1,NR1H4,H6PD,
G6PC,GLUL,GSTA,GSTM1,GSTP2,HMGCR,Il2,FABP1,
ELOVL6,COL2A1,NR1H3,NR1H2,
LPIN1,CPT1A,ACADM,ABCB1B,
ABCB4,ABCC6,MTR,NR4A1,NR4A2,
SLC10A1,SLC22A5,NRF1,ECI2,PON1,
NR1I2,RARB,RXRG,THRSP,PTPN6,
ST3GAL4,SERPINA1A,SCARB1,LY6D,TRA2B,AATF,TMPO,
HADHB,CDKN1A,TFAP2A,APOA1,FOS,ABCC2,EIF2S3X,
ABCA1,FABP6,BAAT,FABP2,NOS2,
ABCB8

28875,28875,73705,172
68,15756,28842,35465,2
8716,16196,36023,3242
5,36036,17351,28661,72
850,15843,61205,61204,
27432,28364,28125

Źródło: Opracowanie własne

10. Wyniki autokorelacji w zestawach transkryptomicznych 
i lipidomicznych

Dane transkryptomiczne (zestaw genów) i  lipidomiczne (zestaw kwasów 
tłuszczowych) zostały sprawdzone pod kątem korelacji wewnętrznych, ponieważ 
wykonanie korelacji kanonicznej wymaga usunięcia skorelowanych predyktorów 
(niezależne, zmienne transkryptomiczne - X) i zmiennych objaśnianych (niezależne 
zmienne lipidomowe - Y). Próg odcięcia jest ustalany arbitralnie i jest ściśle powiązany 
z  typem danych. Przedstawiciele (w  ramach odcięcia korelacji wewnętrznej) 
zostali wybrani do dalszej analizy (w danych uzupełniających), a pozostałe zostały 
uwzględnione tylko na etapie interpretacji biologicznej (Tabela 2).
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Tabela 2. Lista genów i kwasów tłuszczowych po wyłączeniu skorelowanych danych w ramach 
poszczególnych zestawów danych. Wartości odcięcia współczynnika korelacji R przyjęto arbitralnie. 
Dotyczyło to genów: r = 0,6, a kwasów tłuszczowych: r = 0,7

Genes symbols (HGNC) Lipids ID (CHEBI)
APOB, VLDLR, PSMB10, PRG4, 

CYP26A1, ECI2, NR1I2, RXRG, 
CDKN1A, APOA1, NOS2, ABCB8

73705, 17268, 15756, 
28842, 36023, 32425, 
36036, 28661, 61204, 
27432, 28364, 28125

Źródło: Opracowanie własne

11. Wyniki korelacji kanonicznej
Odpowiednio przygotowany zestaw danych został poddany analizie korelacji 

kanonicznej, której istotą jest znalezienie takich liniowych kombinacji zmiennych 
w analizowanych zestawach, aby korelacja między nimi była jak największa. W tym 
przypadku siła związku między zmiennymi transkryptomicznymi i  lipidomowymi 
jest bardzo wysoka i  statystycznie znacząca dla pierwszych zmiennych ukrytych. 
Uzyskane korelacje kanoniczne dla analizowanych danych wyniosły: CV1 = 0,967 (p 
= 3,23e-09), CV2 = 0,94 (p = 4,016e-05), CV3 = 0,86 (p = 0,013). Ocena istotności 
obliczona na podstawie testu chi-kwadrat Bartletta. 

Biblioteka OmicsON dzięki zaimplementowanej procedurze CCA dostarcza również 
wiele szczegółowych informacji podczas obliczania korelacji kanonicznych, takich jak 
współczynniki zmienności kanonicznej, korelacje strukturalne (obciążenia), osadzanie 
wariancji ułamkowej na warianty kanoniczne, części całkowitej wariancji wyjaśnionej 
dla każdej zmiennej, w zestawach, części całkowitej wariancji wyjaśnionej przez każde 
CV, w ramach zestawów czy współczynniki redundancji (ułamek całkowitej wariancji 
wyjaśnionej przez każde CV, w różnych zestawach), których szczegółowe omówienie 
zostało pominięte w tym opracowaniu. W dalszej części manuskryptu skupiono się na 
omówieniu pierwszej zmiennej kanonicznej. Rysunek (wykres helio) pokazuje, które 
z lipidów są skorelowane z ekspresją genów (rys. 7). 
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Rysunek 7. Prezentacja graficzna korelacji między zbiorem danych lipidomicznym 
i transkryptomicznym. Korelacja dodatnia – słupki na zewnątrz okręgu. Korelacja ujemna – 

słupki do wewnątrz okręgu. Wysokość słupków odzwierciedla siłę korelacji (wartość korelacji) 
[opracowanie własne]

Korelacja dodatnia reprezentuje słupki na zewnątrz wewnętrznego koła, a korelacja 
ujemna wizualizuje słupki zwrócone do wewnątrz. Wysokość paska wskazuje 
wysokość współczynnika korelacji. Im wyższy słupek, tym wyższa korelacja, tym 
niższy słupek, tym niższa korelacja. Wyniki analizy dla pierwszej podgrupy pokazują, 
że ekspresja genu: receptor lipoproteinowy o  bardzo niskiej gęstości (VLDRL) 
i proteoglikan 4 (PRG4) jest dodatnio skorelowany z kwasem dokozaheksaenowym 
(28125) i kwasem icosapentaenowym (28364), a także ujemnie skorelowane z kwasem 
icosatrienowym (36036), kwasem wakcenowym (36023) i  kwasem γ-linolenowym 
(28661). Siła korelacji w  tych przypadkach jest znacznie wyższa w  porównaniu 
z innymi kwasami tłuszczowymi i ekspresją genów. Wysoką siłę związku obserwuje 
się również w przypadku enoilo-CoA delta izomerazy 2 (ECI2) i zależnego od cykliny 
inhibitora kinazy 1A (CDKN1A) z  niektórymi kwasami tłuszczowymi. Obniżony 
poziom ekspresji genów w ECI2 i CDKN1A koreluje z wysokimi poziomami kwasów 
tłuszczowych, tj. Kwasem dokozaheksaenowym (28125) i kwasem icosapentaenowym 
(28364) oraz niskimi stężeniami kwasu wakcenowego (36023), kwasu y-linolenowego 
(28661).
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12. Wyniki regresji cząstkowych najmniejszych kwadratów
Przeprowadzono cząstkową analizę regresji metodą najmniejszych kwadratów 

(PLS) jako alternatywną metodę analizy korelacji kanonicznej. Celem tej analizy było 
znalezienie liniowej kombinacji zmiennych z zestawów danych transkryptomicznych 
i  lipidomicznych za pomocą metody regresji, w  celu znalezienia wzajemnych 
zależności (wkładów) poszczególnych zmiennych. Procedura PLS pozwala również 
grupować zestawy danych z uwzględnieniem wkładu zmiennych w opis modelu. 

Biologiczna interpretacja wpływu wszystkich kwasów tłuszczowych na wszystkie 
geny jest trudna z  interpretacyjnego punktu widzenia, dlatego zestaw uzyskany po 
analizie funkcjonalnej został włączony do procedury PLS. Kilka „wyjaśnionych 
wariancji procentowych” dla zmiennych ukrytych (LV) obliczono na podstawie 
podanych zestawów danych. Procent wyjaśnionej zmienności pozwala ocenić, czy 
dane zestawy danych w zadowalający sposób opisują związki między zmiennymi. Dla 
dziesięciu ukrytych zmiennych następujący procent wyjaśnionych zmienności wynosił: 
LV1 = 32,57%, LV2 = 51,55%, LV3 = 63,77%, LV4 = 68,84%, LV5 = 75,63%, LV6 = 
78,32%, LV7 = 80,91%, LV8 = 83,10 %, LV9 = 84,79%, LV10 = 86,00%.

Ponadto „procent wyjaśnionej zmienności”, a  także szereg innych statystyk, 
których w  tym opracowaniu nie omówiono są wyliczane w  oparciu o  procedurę 
PLS. Wśród nich są np.: współczynniki regresji, wagi poszczególnych zmiennych, 
wartości czynnikowe. Pozwalają ocenić wkład (wagę) poszczególnych zmiennych 
transkryptomicznych i  lipidomicznych w  model. Posiadając informacje o  danych 
wejściowych poszczególnych zmiennych, można budować modele wykorzystywane 
do prognozowania. Umożliwia wybór zmiennych w  oparciu o  określenie błędu 
prognozowania, np. Średni błąd kwadratowy błędu prognozy (RMSEP) oraz wybór 
zmiennej utajonej do interpretacji w przypadku konkretnej zmiennej. Jako przykład 
przedstawiono wyniki RMSEP dla kwasów tłuszczowych (rys. 8).

Rysunek 8. Wykres średnich błędów kwadratowych prognozy (RMSEP) 
dla kwasów tłuszczowych [opracowanie własne]

Interpretację udziału poszczególnych zmiennych kwasów tłuszczowych można 
interpretować na podstawie zmiennych ukrytych, dla których błąd prognozowania jest 
najmniejszy. Uzyskane wyniki pokazują, że na poziomie pierwszej zmiennej utajonej 
największy wkład w liniowy model zależności kwasów tłuszczowych i genów mają 
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kwasy tłuszczowe o  identyfikatorach CHEBI: 61204, 36036, 28661, 32325, 73705, 
28842, 28364 , 28125 (ryc. 3). Obliczony dla nich RMSEP jest najmniejszy.
13. Podsumowanie

Biblioteka OmicsON jest narzędziem do integracji danych transkryptomicznych 
i  metabolomicznych. Procedury zaimplementowane w  bibliotece pozwalają na 
mapowanie genów na podstawie baz danych, tj. Reactom i  String, oraz na analizy 
statystyczne, tj. Analizę kanoniczną (CCA) i  cząstkową regresję najmniejszych 
kwadratów (PLS). To podejście zapewnia informacje na temat związku między 
poziomem transkrypcji określonych genów a  poziomem metabolitów. Korelowanie 
tych informacji może znacznie pomóc w  interpretacji analizowanych procesów 
biologicznych.

Biblioteka OmicsON ma wiele zalet, ale także kilka ograniczeń, zarówno z danych 
biologicznych, jak i  metod statystycznych. Biblioteka daje zadowalające wyniki 
w przypadku:

badanie danych gatunków z dobrze zdefiniowanymi adnotacjami, ontologiami;
•	 dostęp do niezawodnych sieci molekularnych w celu osiągnięcia funkcjonalnego 

związku między jednostkami;
•	 dobrze działająca sieć internetowa, ponieważ niektóre procedury wymagają 

komunikacji z zewnętrznymi bazami danych;
•	 grupowanie danych metabolomicznych i  transkryptomicznych w  taki sposób, 

aby można było zastosować korelację kanoniczną (CCA), ponieważ CCA nie może 
być stosowany do dużej liczby obserwacji i niewielkiej liczby próbek testowych.

W  przyszłości biblioteka OmicsON będzie poszerzana o  szereg funkcjonalności 
statystycznych, które umożliwią analizę oryginalnych zestawów danych, które obecnie 
są możliwe jedynie przez zastosowanie szeregu wcześniejszych zabiegów mających 
na celu zawężanie, grupowanie danych.

Wśród metod, które zostaną zaimplementowane w  pierwszej kolejności będą 
analiza kanoniczna regulowana (rCCA) [29] oraz regularyzacja danych metodą 
GCA [30, 31]. Metody te pozwolą na analizę dowolnie dużego zestawu danych bez 
ograniczeń nawet w sytuacji w których liczba zmiennych znacznie przewyższa liczbę 
obserwacji [12, 29, 32]. Ponadto w przyszłości OmicsON zostanie ulepszony dzięki 
wdrożeniu modeli jednowymiarowych, w tym wielu strategii korekcji testów, technik 
redukcji wymiarów [30] i modeli wyboru zmiennych [30, 33].
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Relacja danych typu “omics” z wykorzystaniem autorskiej biblioteki do 
integracji danych
Streszczenie
Olbrzymia ilość danych biologicznych znajdujących się w  bazach oraz potrzeba opisu powiązań 
pomiędzy nimi spowodowały dynamiczny rozwój metod integracji danych. Przedmiotem opracownaia 
jest integracja danych z wykorzystaniem autorskiej biblioteki napisanej w języku R. Biblioteka umożliwia 
analizę danych typu “OMICS” poprzez integrację wiedzy biologicznej (tj. grupowanie funkcjonalne) 
z  wielowymiarowymi narzędziami statystycznymi (tj. Analiza Korelacji Kanonicznej oraz Regresji 
Metodą Cząstkowych Najmniejszych Kwadratów). Narzędzie pozwala integrować ze sobą dwa typy 
danych: transkryptomiczne i metabolomiczne
Podgrupy w  zbiorach danych transkryptomicznych oraz metabolomicznych są tworzone w  oparciu 
o wiedzę biologiczną baz Reactome i String. Dzięki zastosowanemu podejściu pokazanie relacji miedzy 
danymi w istotny sposób ulatwia ustalenie związku pomiędzy ekspresją genów a stężeniem konkretnych 
metabolitów, co pozwala trafniej interpretować analizowane procesy biologiczne.
 Słowa kluczowe: integracja danych, metabolomika, transkryptomika

Relation of “Omics data” with the use of the original library for data integration
Abstract
The huge amount of biological data in the databases and the need to describe the relationships between 
them resulted in the dynamic development of data integration methods. The subject of the study is data 
integration using the original library written in R. The library enables the analysis of “OMICS” data 
by integrating biological knowledge (ie functional grouping) with multidimensional statistical tools (ie 
Canonical Correlation Analysis and the Partial Least Squares Regression). The tool allows you to integrate 
two types of data: transcriptomic and metabolomic
Subgroups in transcriptomic and metabolomic data sets are created based on the biological knowledge of 
Reactome and String databases. Thanks to the applied approach, showing the relationship between data 
significantly facilitates establishing the relationship between gene expression and the concentration of 
specific metabolites, which allows a more accurate interpretation of the analyzed biological processes.
Keywords: data integration, metabolomics, transkryptomics
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