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Tradicni schéma analyzy

o
 Uceni s uCitelem (supervised learning)

« V tomto pripadé zobecnhujeme znamou strukturu dat na noveé data

* Porovnavani skupin (class comparison)

» hledame rozdily v expresi, po¢tu kopii gentl nebo abundanci
proteind mezi jiz definovanymi skupinami

* Predpovidani skupin (class prediction)

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

 Uceni bez ucCitele (unsupervised learning)

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

* Objevovani skupin (class discovery)
* na zakladé informaci o genech/proteinech hledame noveé skupiny

« onemocneni X je velmi heterogenni a snazime se identifikovat
specifiCtéjSi podtypy, které by mohli byt cilem cilené terapie -



Spolec¢né znaky analyzy dat

Velké mnozstvi proménnych

Malé mnozstvi vzorkU

Promeénne jsou Casto korelovane, s velmi komplexnimi vztahy

Data obsahuji mnozstvi Sumu — biologicka i technicka variabilita
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Predpovidani skupin

V tomto typu analyzy se snazime predpovedet prislusnost k jednée ze
znamych skupin na zaklade jejich genomického nebo proteomického

profilu

Napriklad predpovidame:
* typ diagnozy

« odpoved na terapii

» preziti pacienta

AML
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Cilem je vytvorit klasifikaCni pravidlo (soubor pravidel), které toto

umozni

Vytvoreni klasifikatoru muze slouzit jako nastroj pro selekci genu, které

vyznamne diskriminuji mezi skupinami

Shlukovani s ucCitelem (supervised clustering)

Regresni metody
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Princip

1. Vybeér proménnych pro klasifikaci

« Vybirame geny nebo proteiny, které se v klasifikatoru pouziji

2. Trénovani

* Na trénovacich datech vytvorime klasifikani pravidlo
(klasifikator, model)

3. Testovani
« Vytvoreny klasifikator se otestuje na testovacich datech

« K odhadnuti vykonnosti (prfesnosti) klasifikatoru a optimalizaci
parametru
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Vybér proménnych I.

Duvody k redukci dimenzionality dat:

Ze statistického hlediska

Eliminace tisicl nerelevantnich gent vyznamné ovlivni komplexitu
vybraného klasifikatoru, stane se robustnéjsi.

Z biologického hlediska

Vybér vhodnych genu/proteinu silné korelovanych s danou skupinou
pomuze pochopit mechanismus jejich pusobeni.

Z praktického hlediska

A

klasifikatoru v praxi.
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Vybér proménnych Il.

U genomickych a proteomickych dat je vybér promennych trochu
problematicky, protoze geny jsou velmi korelovaneé

* Vybér jednoho reprezentanta je viceméné nahodny

« Malé zmeny v trénovacich datech, pfipadné aplikace jiného
klasifikatoru muze vyustit do uplné jiné selekce genu

To je v poradku, ale pozor na interpretaci!

Pri interpretaci je tfreba brat na zretel, ze se jedna pouze o podskupinu
genu

Biologické zavéry o podskupinach vzorkd by mély byt zalozené na
studiu celé mnoziny vyznamnych genu
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Priklad

Test of Four Colon Cancer Risk-Scores in Formalin Fixed Paraffin

Embedded Microarray Gene Expression Data

Antonio F Di Narzo, Sabine Tejpar, Simona Rossi, Pu Yan, Vlad Popovici, Pratyaksha Wirapati, Eva Budinska, Tao Xie,
Heather Estrella, Adam Pavlicek, Mao Mao, Eric Martin, Weinrich Scott, Fred T. Bosman, Arnaud Roth, Mauro Delorenzi

Manuscript received December 9, 2013; revised April 22, 2014; accepted July 2, 2014.

Table 1. Description of the four risk scores analyzed*

Risk scores

Abbreviation GHS VDS MDA ALM
Developer Genomic Health Veridex MD Anderson ALMAC diagnostics
Type of assay Q-RT-PCR microarray and Q-RT-PCR microarray microarray
Type of tissue FFPE fresh frozen and FFPE fresh frozen FFPE
Main publication O'Connell et al. 2010. Jiang et al. 2008. Oh et al. 2011. Kennedy et al. 2011.
Total number of features 7 7 114 (86 genes) 634 (482 genes)
Features used (genes) 7 6 85 (85 genes) 634 (identical platform)

MDA

GHS ALM
6 1 80 5
477
7
VDS
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Vybeéer proménnych lll.

« Dva zakladni typy metod vybéru promennych:
 Filtrace

* Na zakladé variability proménnych

* Na zakladé diskriminacni schopnosti jednotlivych promennych
(odlisné exprimované geny, prognostické geny,...)

 Wrapper metody

* Vlybiraji se pfimo skupiny genu, na kterych se vybuduje
klasifikator, jehoz vykon se nasledné otestuje

« Forward sequential selection: geny jsou postupné vybrané na zakladé
informace, kterou pfispivaji k diskriminaci

« Backward selection zacCina s celou mnozinou a postupné odstranuije ty,
které nepfispivaji k diskriminaci (vzhledem k ostatnim genum)

 Tento pfistup je vypocltové naroény, protoZze nemuzeme
otestovat vSechny mozneé podskupiny

« MUZou byt velmi nestabilni, vybér i-tého genu je velmi zavisly na
podmnoziné uz vybranych genu
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Metody klasifikace vzorku .
(>

Black-box metody
-Casto pouzivaji cely datovy soubor pouzity na trénovani
*Obvykle nejsou jednodusSe interpretovatelné

*K-nejblizSich sousedu

*Support vector machines

*Neuronoveé sité
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Metody klasifikace vzorku lI.

Metody vytvarejici klasifikacni pravidla
Vice intuitivni, jednoduse pouzitelné v praxi

‘Dostavame pfimo skupinu dalezitych parametru, pfipadné jasné
interpretovatelné klasifikacni pravidlo

*Regresni modely Gene 356
-Bayesovsky klasifikator <=2.5 >2.5
*Fisherova diskriminacCni analyza ALL p—
KlasifikaCni stromy a lesy s s
*Top Scoring Pairs

-AdaBoost,... ALL AML
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Odhad vykonnosti

o
» Vykonnost kazdého klasifikatoru musi byt otestovana na jiném
validacnim souboru

Pro€ odhadovat vykonnost klasifikatoru?
* Omezeni trénovacim souborem
« Bez predpokladu o rozlozeni neexistuje zadny vzorec pro vypocet

- Casto existuje jen jeden datovy soubor pro trénovani a testovani
klasifikatoru

« (Odhad vykonnosti klasifikatoru na trénovacich datech je optimisticky
zkresleny
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Odhad vykonnosti

Zakladni mysSlenka:

Prevzorkovanim rozdélit (opakované) datovy soubor na trénovaci a
testovaci, vytvorit klasifikator na trénovacim souboru a zméfit vykonnost
klasifikatoru jen na datech, které nebyly pouZzity pro jeho vytvoreni.

Zde Pavodni soubor Zde
klasifikator klasifikator

vytvarime ; testujeme
Trénovaci soubor Testovaci soubor

UPOZORNENI: V3echny kroky, které zavisi na pfevzorkovani a které
vedou k finalnimu modelu musi byt zopakované identicky na kazdém
rozdéleni na trénovaci a testovaci soubor.

Patfi sem napfiklad vybér proménnych, trénovani klasifikatoru,
optimalizace parametru,...
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Odhad vykonnosti ll.

Kazdé dva trénovaci soubory vytvorené z puvodniho datového
souoboru s pomoci prevzorkovani se do jisté miry prekryvaji ->

vytvorené klasifikatory tedy nejsou uplné nezavislé

Variabilita je obvykle podhodnocena
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Prevzorkovaci metody
)

« Jednoduché rozdéleni na dva soubory

* k-nasobna kfizova validace (k-fold cross validation)
» Opakovana k-nasobna krizova validace
* Monte-Carlo kfizova validace

» Leave-one-out kfizova validace (n-nasobna kfizova validace, kde n
je pocet vzorku)

« Bootstraping
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Krizova validace

Oddéleny trénovaci a testovaci soubor

Nahodné rozdeleni dat do kK podmnozin

Vytvoreni klasifikatoru na k-1 mnozinach a otestovani na zustavajici

Kazda podmnozina je jednou testovaci

Obvykle k=5 nebo k=10 (pokud se k=poctu vzorku, pak se jedna o

leave-one-out odhad)

Opakovana kfizova validace — jeste lepsi odhad

k=3

Step 1.

Step 2.

Step 3.

Train

Train

‘

‘

Train Train
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Bootstrapping

* Vytvoreni nového souboru vzorkovanim s opakovanim (rozdil od
kfizové validace, kde je vzorek vzdy jen jendou)

« Trénovani klasifikatoru probiha na novych datech a testuje se na
vynechanych vzorcich

* Opakuje se B-krat
« Odhad chyby pomoci 0.632 pravidla

B
_ 1
E = 0.368E, + 0.632 EZ
b=1
Kde EO je chyba na celém (puvodnim) trénovacim souboru
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Odhad vykonnosti il

Zjistime oCekavanou vykonnost klasifikatoru na validacnim souboru
Muazeme identifikovat nejstabilnéjsi proménné (geny/proteiny)

Které vzorky jsou stale Spatné klasifikované (pokud takove jsou,
naznacuje to odlehlé hodnoty)
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Standardy pro mikrocipy

ARTICLES

nature
biotechnology

The MicroArray Quality Control (MAQC)-II study of
common practices for the development and validation
of microarray-based predictive models

MAQC Consortium”
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Standardy pro mikrocipy Il

Znovu se opakuje /

interni krosvalidace
na novém rozdeéleni
k-fold (zde je k jiné
Cislo nez v externi
CV)

Quality Control

¢

Normalization (MASS)

)
- (CV: performance estimation )

Statistika
performance

7 o]
vybranych modelu \> CV performance estimation

v k-fold externi CV

.

/{Model optimization e——— |

/
- . \
| CV: performance estimation H

Feature selection/ranking

\

Classifier design

~

Feature selection/ranking

v

Classifier design

'

Test on external data

\

Na k-1 fold datech
vybér modelu (typ
nebo parametrQ) -
opakuje se pro
kazdy model (sadu
parametrd modelu)

Nejlepsi model
bude jiny v kazdé
externi CV
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Validace

Vzdy na nezavislém datovém souboru
Velmi dulezita pro otestovani skuteéné robustnosti klasifikatoru

Absolutne nevyhnutné v mediciné

Testovaci soubor by mél splnovat nasledujici vlastnosti:

« Musi obsahovat parametry pouzité v klasifikatoru

« Musi byt znama pfislusnost vzorku ke skupinam, které se klasifikator
snazi diskriminovat

« Podobna struktura s ohledem na klinické a patologické parametry
(napf. stejné rozlozeni véku, zastoupeni pohlavi apod.)
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Design experimentu je dulezity!

o
« Myslete na dostatec¢né velky trénovaci i testovaci datovy soubor!

Priklad: 5 podtypu karcinomu prsu — 96 vzorkd (N1=48, N2=16, N3=8,
N4=8, N5=16)

Trénovaci <oubor Testovaci soubor
2 3 4

™
-
'z}

Malo vzorkd ve skupiné, nemoZnost tuningu, mald variabilita ->
pretrénovani => nefunguje na testovacim souboru.
Staci jeden Spatné klasifikovany vzorek a vyrazné se snizi vykonnost!

- Datové soubory musi reprezentovat populaci, na které
budete klasifikator pouzivat i



Shrnuti

Je uzite€né vybrat proménné pred aplikovanim klasifikatoru

Je lepSi pouzivat jednoduché klasifikatory

Odhadujte vykonnost klasifikatoru a optimalizujte parametry na
trénovacim souboru

Vzdy klasifikator validujte na uplné jiném datovém souboru
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