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Tradicni schéma analyzy
L

 Uceni s uCitelem (supervised learning)

« V tomto pripade zobecnujeme znamou strukturu dat na nové data

* Porovnavani skupin (class comparison)

* hledame rozdily v expresi, poCtu kopii gentu nebo abundanci
proteinu mezi jiZ definovanymi skupinami

* Predpovidani skupin (class prediction)

« na znamych skupinach se snazime vytvorit klasifikator, ktery by
dokazal zaradit nového pacienta do jedné ze skupin

 UcCeni bez ucitele (unsupervised learning)

* V tomto pripade struktura v datech neni znama a musime ji objevit

* Objevovani skupin (class discovery)

* na zakladé informaci o genech/proteinech hledame nové skupiny

« onemocneéni X je velmi heterogenni a snazime se identifikovat
specifiCtéjSi podtypy, které by monhli byt cilem cilené terapie e




Spolec¢né znaky analyzy dat

Velké mnozstvi promennych

Malé mnozstvi vzorek

Promenné jsou Casto korelovaneg, s velmi komplexnimi vztahy

Data obsahuji mnozstvi Sumu — biologicka i technicka variabilita
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Objevovani skupin
@

« Snazime se vytvorit zavery o datovém souboru bez (brani do uvahy)
jakékoliv predchozi znalosti biologickych skupin (=shlukovani)

« Cilem je vytvorit skupiny objektu na zakladé jejich vzajemné podobnosti

» Objekty uvnitf skupiny maji byt co nejpodobné&jsi a objekty z ruznych
skupin maji byt tak odlisné, jak jen je to mozné

« Skupina metod pro objevovani skupin je predstavovana metodami
shlukovani bez ucitele
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Co shlukujeme v molekularni biologii

Geny/proteiny
« Chceme identifikovat skupiny ko-regulovanych genu/proteinu

e Chceme zredukovat dimenzi dat na zakladé funkénich
genovych/proteinovych skupin

Vzorky
« Kontrolujeme kvalitu vzorku
« Chceme najit nové skupiny vzorku (napfiklad podtypy)

« Chceme zkontrolovat diskriminacni schopnost genu vybranych pfi
porovnavani znamych skupin do vzorek
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Princip

Mame datovu matici X velikosti N x P
N - pocet objektu (vzorek)
P —pocet proménnych (geny/proteiny)
N vzorek

v

P proménnych
(geny, proteiny)

Hledame nejlepsi rozdeleni dat na skupiny tak, aby nalezené skupiny
byly uvnitr skupiny vysoce homogenni a mezi sebou vysoce
heterogenni
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Typy shlukovacich metod

« Shlukovaci metody se déli na dvé hlavni skupiny:

1. Metody zalozené na vzdalenostech
 neparametricke
* nejCastéji pouzivaneg, intuitivni

 hierarchické a nehierarchické shlukovani

2. Metody zalozené na modelovani
« parametricke, kladou silné predpoklady na rozlozeni dat

« zalozeny na statistickem modelovani — prirazuji kazdemu
objektu pravdepodobnost s jakou patri do daného shluku
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Metody zalozené na vzdalenostech I.

Princip:

1.

2.
3.
4

Vypocitame matici vzdalenosti mezi objekty
Vybereme shlukovaci algoritmus
Stanovime pocet shluku — jen u nékterych metod

Aplikujeme shlukovaci algoritmus na matici vzdalenosti
— ziskame shluky

Shlukovaci algoritmy:

Hierarchicke

« Aglomerativni — Single, Complete, Average, Ward linkage, ...
 Divizni - DIANA

Nehierarchicke

« K-means

« PAM
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Metriky vzdalenosti I.

Mame 2 vektory hodnot x = (x4, ..., X.), ¥ = V1, ---, V)

Euklideovska vzdalenost: dE(x’J’): \/Z(xz‘ -y )2
=1

Standardizovana Euklideovska vzdalenost:

dE(x,y)=\/Zn:(xi _yi)2 /O-iz

Metrika penalizuje — snizuje vzdalenost mezi objekty s velkou

. D Ll

malou variabilitou.
Manhattanovska vzdalenost: dy(x,y)= lel — Vi ‘
=1

Robustnéjsi vuci odlehlym hodnotam.
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Metriky vzdalenosti Il.

« Metriky zalozené na korelacnim koeficientu r(x,y)
«  Muzeme odvodit dvé rizné metriky: d, (xy)= [1 —r(xy) ]/ 2
2
d,(xy)=1-r(xy)
» Ukazka rozdilu mezi metrikama

r : 0.9 | | | r : (.0 | | | r :l—l}.[}
d,=0.05, d,=0.19 d,=0.5, d,=1 d,=0.95, d,=0.19
Pri pouziti d, budou geny s opacnymi profily patfit do odliSnych shluku,

zatimco pri pouziti metriky d, budou patfit do toho stejného shluku.

Pokud chceme shluky interpretovat jako mnoziny genu ze stejné regulacni

site, pouzijeme radeji d.,.
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Vybér metriky

« Vyber metriky zalezi na tom, jaky typ podobnosti nas zajima

Pokud nas zajima prumérna exprese genu (A a B jsou podobné),
aplikujeme Euklidovskou vzdalenost

Pokud nas zajima vzor exprese genu (A a C jsou podobné),
aplikujeme vzdalenost zalozenou na korelaci
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Na co si davat pozor |.

Mnoho shlukovacich technik najde shluky i v datech, ve kterych nejsou
zadne prirozene shluky, jen proto, ze byly pro tento ucel zkonstruované
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Na co si davat pozor Il.

Vysledek jediného shlukovani by nikdy nemel byt povazovany za
objektivni reprezentaci informace skryté v datech, protoze je zavisly od

pouzité metody a také v ramci metody od nastaveni!
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Dalsi problemy

Vybér shlukovaciho algoritmu a metriky ovliviiuje konecné vysledky

Vysledky jsou zavislé na samotnych datech

Kolik shluku?

Potfebujeme odhad jistoty, ze nalezené shluky jsou spravne

Odhad kvality shluku je zalozen na metrikach z dat z kterych byli shluky
vytvorené
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Kolik shluku?

V pfipadé nehierarchickych metod pocet shlukt uréujeme dopredu

V pripadé hierarchického shlukovani vytvarime strom, dendrogram,
ktery se potom prorezava

Hierarchical clustering average.euclidean.pacienti

........................................................

Pocet shluku je nasledné ur€eny tak, aby heterogenita v ramci shluku
byla co nejmensi a mezi shluky co nejvetsi

Ruzné metriky heterogenity shluku — variabilita, Silhouette, ...
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U hiararchického shlukovani se stanovuje fixni vySka fezu dendrogramu

>cutree()

Problém: u genomickych dat se ¢asto vyskytuji shluky v ruznych
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vyskach rezu
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Dynamic tree cut

dendrogramu (Langfelder et al, 2007)
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>l | brary(dynam cTreeCut)
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Robustni shlukovani

V analyze vysokopokryvnych molekularnich dat maji vyse uvedené
problémy vétsi vahu

Maly pocet vzorek a vysoky pocet genu/proteint spolu s vySSim
mnozstvim Sumu v datech jsou duvodem, proc je shlukovani téchto dat
citlivé na preuceni (overfitting)

Shlukovani je méné robustni (vice ovlivnéné variabilitou dat)

Variabilita dat a vysledky shlukovani se daji simulovat opakovanym
nahodnym vybérem z dat
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Consensus clustering

@
« Forma robustniho shlukovani (Monti et al., 2003)

« QOpakované vzorkovani a shlukovani jako zpusob nalezeni konsenzusu
mezi jednotlivyma vysledkama shlukovani za ucelem:

« Uréeni pocCtu a stability shluku v datech
* Vytvoreni nové metriky vzdalenosti - konsenzusu
« Zakladni princip:

1. Rozruseni struktury originalni N x P datové matice pomoci
nahodného vybéru podmnoziny vzorku a/nebo genu

2. Na novem datovem souboru aplikujeme shlukovaci algoritmus se
stejnou mirou similarity a po¢tem shluku

Oba body jsou opakované L krat pro jiny pocCet shluku.
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Consensus clustering Il

V kazdéem vybéru (pro dany pocet shluku) vznikaji dvé matice N x N.

Matice konektivity CV — pro kazdy par vzorku ij uklada informaci, zda
byly ve stejném shluku

L (1 pokudiajpatiido stejného shluku
C[,(l J) —_ r J J
’ iO Jjinak
Indikatorova matice 1 — pro kazdy par vzork( /,j uklada informaci, zda
byly vybrane ve spoleCnem vybéru

1 ) = 1 pokudia jpattido stejného vybéru
YIIZV0 0 jinak
4 L)
Matice konsenzusu M je definovana jako: Z Cl;l )
_ =l
M ;=

L
(7)
2.1
[=1

\_ v
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Consensus clustering lll - myslenka

« Pokud se dva vzorky v jednotlivych vyberech nachazeji Casto spolu ve
shluku, jsou duavéryhodnéjsimi ¢leny shluku nez ty, které se ve shluku
nachazeji meéné Casto

consensus matrix k=3

A consensus matrix k=3 B
J—v I pp—

EOO
[

EOO
(TR gy

Data bez struktury (nahodny Data se tremi skupinami

vybér z normalniho rozlozeni) T




Consensus clustering IV — dalsi metriky

®
Konsenzus shluku k Konsenzus vzorku s; v shluku k
m* = : M, m! = : M,
NN, =D/2 55 N, =l 01} 7

i< J#i

kde Hs,O1,} je indikatorova funkcia

*Obé miry se pouzivaji pro identifikaci odlehlych hodnot (vzorky s nizkou
mirou konsenzusu k jakemukoliv jinému vzorku v jinak homogennim
shluku; shluky s nizkou mirou konsenzusu vSeobecneé)




Consensus clustering V - vybér poc¢tu shluku |

@
Empiricka kumulativni distribucni funkce
(pravdepodobnost, ze promenna M; nabyde
hodnoty mensi anebo rovné jako x)

ZI{MZ.]. < x}

X — I<J

CN(N-1)/2

golub data, k=3
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6 shlukl ma podstatné min
vzorku s konsenzusem 1 a tim
padem jsou tyto shluky min
duvéryhodné

Struktura s 3 shluky naopak
vypada jako optimum

Jako rozhodovaci pravidlo —
rozdil v plochach pod CDF
kfivkami
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Consensus clustering V - vybér poctu shluku li

0
] p———— =
Zl{My.Sx} o
DF* = T ::
N(N-1)/2 | =
Optimalni pocet shluku je ur€eny vypoétenim "~ | 3 shluky

ploch pod CDF kfivkami jednotlivych poctu
shluku a porovnanim relativni zmény mezi :
ruznym shlukovanim (plocha delta). . \
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Consensus clustering VI — R balik

> source(“http://bioconductor.org/biocLite.R”)
> biocLite("ConsensusClusterPlus”)
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Metody zalozené na modelech

@
 Modely Gaussovych smeési (mixture models)

« Predpokladaji, ze namérené hodnoty genu/proteinu g ve vSech
vzorkach (X,) jsou nahodnym vybérem a jejich rozlozeni zavisi na
skupiné do které gen g patri

* Nahodnost X, souvisi s pozorovanou variabilitou v datech z
genomickych a proteomickych experimentu

* Na rozdil od metod zalozenych na vzdalenosti poskytuji tyto modely:

« odhad parametru, které charakterizuji kazdou skupinu (prumeér,
rozptyl, ...)

« pravdepodobnost pfislusnosti genu ke kazdeé ze skupin
« statistické kriteria pro vybér pocCtu skupin
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Modely Gaussovych smesi

Skupina G genu pochazi ze smiSeného rozdéleni K skupin (populaci):
C,, ..., C.. Kazdy gen ma marginalni pravdépodobnost =, (Zn‘k =1)
prislusnosti ku skupine C,.

V zavislosti na skupiné, do které patfi, genovy/proteinovy profil X, genu
g ma smisené rozdéleni @(.&):

(Xglg € Ck)mdj('; QK) ngzk Ty dj(! QK)!
kde parametr 6, je specificky pro skupinu C,

Podminéna vérohodnost X, (g=7,...,n):
log LU{X, }; {my, 01)) = X glog| Xy e DXy, 6]

Obvykle se uvazuje mix normalnich rozlozeni

Odhad parametru a pravdépodobnosti pomoci Expectation
maximization (EM)
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Pokud objekt patri do vice skupin shluku

Vétsina shlukovacich technik vytvari disjunktni shluky: kazdy objekt je
soucasti jedineho shluku

Toto zvlast v genomice a proteomice nemusi byt nejlepsi pristup,
protoze vétSina proteinu/genu je soucasti vice biologickych drah ->
proto by meli patrit do vice skupin

Jak zohlednit tuto informaci:

» Aplikujeme specialni shlukovaci metody (napriklad fuzzy clustering)

* Aplikujeme metody zalozené na modelech a vyvodime zavéry z
prirazenych pravdepodobnosti

Biclustering (two-way clustering) shlukuje zaraz radky i sloupce
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Jak shlukovat efektivne

@
* V genomice a proteomice obvykle nema vyznam shlukovat upine
vsechny objekty (proteiny/geny)

« Veétsina z nich neni vyznamna
« Vnaseji do procesu sum, ktery zakryje pravou strukturu dat
« Je vhodné zredukovat dimenzi dat:

« PCA, gene-shaving, ... - dokazi extrahovat informaci o
genech/proteinech s podobnymi charakteristikami, staCi potom ve
shlukovani reprezentovat charakteristikami techto skupin

L
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Kde hledat shluky I.

@
- Data muzou vytvaret shluky v odliSnych dimenzich
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Kde hledat shluky II.

V pfipadé, Ze pfedpokladame shlukovani v nizSich dimenzich, muzeme:

Hledat v nizSich dimenzich vytvorenych PCA

Pouzijeme podprostorove shlukovaci algoritmy, které jsou schopné
detekovat shluky, které existuji ve vice podprostorech a mohou se

prekryvat
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Podprostorove shlukovani

> library(orclus)

Hleda shluky ve vsech podprostorech
Pocet podprostort je 29, kde d je poCet dimenzi (pocet genl/protein()

Typy algoritmu:

« Top-down — najde inicialni rozlozeni na vsech dimenzich a potom se
diva na podprostory kazdeho shluku, iterativne zlepsuji vysledky

« Bottom-up — najdou regiony v nizsich dimenzich a potom je
zkombinuji a vytvori shluky

MAFIA (Nagesh, 1999) B
ENCLUS (Chen, 1999)
COSA (Damian et al., 2007)
SMART (Jing et al., 2009)
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Vizualizace vysledku

v D oLl

e Spravna vizualizace vysledku je nejdulezitéjsi soucast analyzy!
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Shrnuti

Vice metod v ramci jedné studie
Konsenzualni shlukovani

Dynamické rezani stromu
Vizualizace vysledku

Propojeni vysledku s biologickymi Ci klinickymi proménnymi

Validace vysledku na testovém souboru!
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