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Otkrivanje biomarkera i klasifikacija

e Otkrivanje biomarkera i klasifikacija — pregled



Otkrivanje biomarkera i klasifikacija - pregled

Implementacija i koriS¢enje metoda nenadgledanog ucenja u istrazivanju podataka, u
opstem slucaju, postigli su zrelost u oblasti biomedicinskih istrazivanja

Drugacije je sa nadgledanim ucenjem, posebno u oblasti otkrivanja biomarkera

Mada postoje dobro ustanovljene metode — SVM, stabla odlucivanja, ...,

Nedovoljno istrazen korak odabira svojstava

Otkrivanje biomarkera ukljucuje:
* Odabir svojstava
* lIzgradnju klasifikacionog modela
 Validaciju modela (pozeljno na nezavisnom skupu podataka za testiranje)

* Implementaciju klasifikacionong modela (pozeljno sa vizuelizacijom diskriminativnog
prostora)

* Objasnjenje bioloskih procesa u osnovi diferencijacije klasa
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Figure 3.1: Elements of microarray gene expression data analysis—an example. The focus of
this chapter is on the element D: Biomarker discovery and classification.
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Sta su biomarkeri

* (jedna od definicija) Biomarkeri su merljive promene parametara bioloskih sistema (izgradenih od organskih i
neorganskih jedinjenja ) koje se prate pomocu biomonitoringa

e Biomarkeri se definiSu kao indikatori razlika u biohemijskim ili ¢elijskim elementima ili procesima, u strukturi
ili funkcijama bioloskih sistema ili uzoraka.

* \rste:
* Molekularni biomarkeri (npr. promene na DNK/RNK)
* Organizmicki biomarkeri (npr. anatomske/ histoloske/ citoloske promene/status)
* Populacijski biomarkeri (npr. kvalitativni sastav biocenoza)

e U osnovnim i kilinickim istrazivanjima
+ Siroka potkategorija medicinskih znakova — objektivnih indikatora medicinskog stanja koji se opaZaju spolja i mogu se
ta¢no i ponovljivo meriti (razli¢iti od medicinskih simptomima koje opazaju sami pacijenti)

* National Institutes of Health Biomarkers Definitions Working Group: biomarker je karakteristika koja se objektivno
meri i evaluira kao indikator normalnog bioloSkog procesa, patogenog procesa ili farmakoloskog odgovora na
terapijsku intervenciju

* World Health Organization (WHO), UN: biomarker je bilo koja supstanca, struktura ili proces koji se moze meriti u
organizmu ili njegovim proizvodima i utice na ili predvida ucestolst ishoda ili bolesti



Koraci otkrivanja biomarkera
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Figure 3.2: Elements of biomarker discovery. Please note that this is a simplification of the
biomarker discovery process. Often, biomarker discovery includes various iterations and
combinations of these elements. In Chapter 4, we will describe how to combine these
elements into a process allowing the identification of robust and interpretable multivariate
biomarkers.

e Slika ilustruje primer i
pojednostavljenje
procesa otkrivanja
biomarkera

* Cesto ukljuluje i iteracije
nekih koraka ili njihovih
kombinacija



Ciljevi otkrivanja biomarkera

* Glavni ciljevi otkrivanja biomarkera:
* |dentifikovanje malih podskupova promenljivih (svojstava) koje se mogu koristiti za efikasnu
klasifikaciju novih uzoraka
* Obezbedenje cost-effective klasifikatora koji se lako mogu ugraditi u klinicku praksu
* Povezivanje identifikovanih biomarkera i razlika u klasama sa bioloskim procesima u osnovi

* Vizualizacija diskriminativnog prostora i rezultata klasifikacije



Matrica ekspresije gena... opet

* N kolona predstavlja bioloSke uzorke, p vrsta predstavlja gene (promenljive, skupove proba)

* (proba: supstanca, npr. DNK ili njen deo, koji je obelezen, npr. radioaktivno ili na drugi nacin, i koji se koristi za otkrivanje druge
supstance u uzorku)

* Podaci su prethodno obradeni, proverenog kvaliteta i sa eliminisanim Sumom

* Minimum metapodataka je informacija o klasama dodeljenim uzorcima
TABLE 3.1: Gene Expression Matrix, J Classes, N Samples, p Variables

Class | Class 2 s Class J

Sample | Sample 2 Sample 3 Sample 4 Sample 5 e e e i e Sample N — 1 Sample N

1053 _at 6.5248 5.7101 62165 5.9984 6.2434 68442 6.9399
1316_at 5.8610 5.4029 65561 6.0639 5.5503 54944 5.1969
1494 f at 5.5814 6.0217 6.1789 6.6498 5.9189 59639 6.4087
1729 = 4.2750 4.5192 SO687 4.1301 4.5680 60076 6.4880
200595_s_at 9.5081 8.6934 T9957 £.6349 9.0861 9.1352 8.8701
200600 _at 9.7710 89780 9.1160 10,3930 99,9285 100923 10.5569
81811 _at 6.4634 6.9962 69654 6.8983 6.4436 63183 4.6599
ROOd8 _at 82129 8.1692 0640 7.8943 6.5841 6.1843 5.71522
91617 _at 6.079%6 5.6061 28004 4.6165 5.1416 65173 6.0670
91682 _at T.6769 6.2937 T0522 7.1586 6.5065 54893 6.6147 nazad
91684 g a 6.1999 6.3268 65926 5.3147 5.9832 6.0896 4.9364 W

91952_at 7.2515 8.6567 71778 7.2326 6.2506 65232 6.6493




Reevaluacija kvaliteta podataka

* Mada su podaci proverenog kvaliteta, dobro je ponovo ispitati sledeée aspekte
pre koris¢enja kao trening skupa
* Kvalitet pojedinacnih merenja
* Kvalitet dodele uzoraka klasama
* Broj uzoraka u svakoj klasi (da li je dovoljan za statisticka zakljucivanja?)
* Homogenost (ili razuman stepen heterogenosti) klasa
* Nasumicnost i nezavisnost uzetih uzoraka

* Koliko dobro uzorci reprezentuju populaciju koju Zelimo da diferenciramo? Vrlo znacajno za
generalizaciju rezultata — primenu na istrazivanu populaciju a ne samo na trening skup



Reevaluacija kvaliteta podataka

* Ako je broj klasa nepoznat, nije dobro koristiti prethodno klasterovanje kao osnov
za odredivanje broja klasa

Na primer, ako se u okviru projekta istrazivanja podataka u otkrivanju biomarkera postavi
slededi problem:

Postoje zanimljivi podaci i namera da se pronadu biomarkeri koji razlikuju dve (ili viSe) bolesti
(ili fenotipa)

Ne znaju se sve dijagnoze (ili skup dijagnoza nije siguran)

Da li je mogucde prvo klasterovati uzorke a zatim izgraditi klasifikatore za identifikovane klase
(grupe)?

Klasterovanje moze da bude vodeno promenljivim koje nisu povezane sa klasama koje zelimo
da razlikujemo

Za mnogodimenzione podatke, interpretacija rezultata klasterovanja je teska i daleko od
nivoa kvaliteta koji se zahteva za dobre trening podatke



Otkrivanje biomarkera i klasifikacija

 Otkrivanje biomarkera i klasifikacija — pregled
* Otkrivanje biomarkera

* Validacija i izvestavanje

* [zbor svojstava (Feature Selection)

e Diskriminantna analiza i izbor svojstava
 SVMiizbor svojstava

* Nasumicne Sume i izbor svojstava
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Otkrivanje biomarkera

* U kontekstu analize genske ekspresije, otkrivanje biomarkera znaci

* |dentifikovanje optimalnog podskupa promenljivih (gena) koje znacajno diferenciraju klase i
mogu da se upotrebe za tanu predikciju pripadnosti klasi

* Najcesce nalazenje dobrog biomarkera znaci potragu za skupom promenljivih koje zajedno,
kao skup, mogu da razdvajaju klase

* Heuristicki proces ili algoritam koji vodi takvom optimalnom podskupu naziva se odabirom
(selekcijom) svojstava



Nadgledana analiza genske ekspresije - pojmovi

* Svojstvo = promenljiva

* Termin svojstvo se koristi kao sinonim za originalnu ulaznu promenljivu (na primer, skup proba
koji predstavlja gen i pridruzen je vrsti u matrici genske ekspresije)

* U opstem slucaju, svojstvo moze da se odnosi na originalnu promenljivu, njihovu kombinaciju
ili na promenljivu konstruisanu od originalnih promenljivh

* U sklopu biomedicinskih aplikacija pogodno je graditi klasifikatore koji direktno koriste neke
od originalnih promenljivih

Kada originalne promenljive definiSu dimenzije diskriminativnog prostora, mogucéa je neposrednija bioloska
interpretacija rezultata klasifikacije

* Stoga Ce se pod odabirom svojstava podrazumevati odabir optimalnog podskupa originalnih promenljivih



Nadgledana analiza genske ekspresije - pojmovi

* Uzorak = bioloski uzorak
* Bioinformatika je interdisciplinarna oblast
* Neophodno je uskladiti terminologiju
* Uzorak e se koristiti u smislu bioloSkog a ne statistickog uzorka

* StatistiCki uzorak ¢e odgovarati grupi bioloskih uzoraka koji su odabrani iz —i predstavljaju — u
trening skupu - jedne (jednu) od populacija koje treba istrazivati



Nadgledana analiza genske ekspresije - pojmovi

» Trening podaci—podaci koji predstavljaju bioloSke uzorke (npr. pacijenti, tkiva, objekti,
opservacije)
» Karakterisu se izmerenim nivoom nekog broja promenljivih (skupovi proba, geni, egzoni)

* Poznata je, potvrdena i visoke tacnosti dodela fenotipskoj klasi (bolesti, stanja bolesti, prognoze,
odgovori na lecenje)

* Posle obrade podataka o genskoj ekspresiji, trening skup podataka predstavljen je matricom genske
ekspresije
» Test podaci—podaci nezavisni od trening podataka (ili bar koji nisu koris¢eni za treniranje sistema)
» Koriste se za ocenu efikasnosti klasifikacionog sistema, posebno stepen kompromisa izmedu
preprilagodavanja i generalizacije
* Preprilagodavanje—sposobnost klasifikacionog sistema da savrseno ili skoro savrseno klasifikuje
trening uzorke
* ali daje slabe rezultate pri klasifikovanju novih uzoraka



Nadgledana analiza genske ekspresije - pojmovi

* Generalizacija—sposobnost klasifikacionog sistema da korektno klasifikuje uzorke koji nisu
uklju€eni u trening skup

* najbolje mozZe da se oceni evaluacijom performansi klasifikacionong sistema na nezavisnim test
podacima
* Biomarker (opstija definicija)—biohemijska karakteristika koja moze da se upotrebi za
* dijagnostikovanje bolesti,
* predvidanje ishoda,
odabir terapije,
* procenu efiksnosti ili toksi¢nosti kandidata za lek ili — uopste

* predvidanje Clanstva klase

* Multivarijantni biomarker (kontekst-specificnija definicija)—skup gena sa zadovoljavaju¢om
diskriminativnom modi koji mogu da se upotrebe za stvaranje klasifikacionong sistema visoke
osetljivosti i visoke specificnosti

* skup gena Ciji zajednicki obrazac ekspresije je prediktivan za pripadnost klasi



relevant elements
I 1

Osetljivost — specificnost
(sensitivity — specificity)

Sensitivity (True Positive rate) meri odnos
pozitivnih koji su ispravno identifikovani (tj. odnos
onih koji su ispravno identifikovani da ispunjavaju
uslov od svih koji zaista ispunjavaju neki uslov)
Specificity (True Negative rate) meri odnos
negativnih koji su ispravno identifikovani (tj. odnos
onih koji su ispravno identifikovani da ne
ispunjavaju uslov od svih koji zaista ne ispunjavaju

true positives false positives

selected elements

How many relevant How many negative
1 items are selected? selected elements
n e k| U S I OV) e.g. How many sick are truly negative?
people are correctly e.g. How many
identified as having healthy peple are
the condition. identified as not

having the condition.

Sensitivity= — Specificity =
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Nadgledana analiza genske ekspresije - pojmovi

* Optimalni multivarijantni biomarker—ekonomican multivarijantni biomarker koji obezbeduje
najbolji kompromis izmedu preprilagodavanja i generalizacije
* Analiza genske ekspresije bavi se hiljadama promenljivih
* Puna pretraga najboljeg podskupa gena je neizvodljiva
* Heuristicke metode moraju da se koriste za idetifikovanje optimalnih biomarkera
« Mali skup gena sa zadovoljavaju¢om i po moguéstvu velikom diskriminativnom modi

* Klasifikacija vs. predikacija

* Kao i termin uzorak, termini predikacija i klasifikacija ¢esto se u biomedicinskim istrazivanjima koriste
drugacije nego u statistici

U statistici pridruzeni su razlicitim tipovima promenljivih odgovora
e Kontinualnim u predikciji, kategorickim u klasifikaciji
* U biomedicinskim istrazivanjima Cesto se koriste sinonimno



Primeri tipova biomarkera

* Dijagnosticki biomarkeri—indikatori prisustva bolesti ili prisustva specificnog stanja ili poditpa
bolesti

* Prognosticki biomarkeri—indikatori verovatnode specifi¢nih ishoda tretmana - terapije

* Biomarkeri za personalizovanu medicinu
* Npr. biomarkeri za odabir terapije ili za minimizovanje rizika od Stetnih reakcija na lek
* Indikatori verovatnocde specificnog ishoda za razmatranu terapijsku opciju ili lekove

e Biomarkeri toksi¢nosti—indikatori nivoa toksi¢nosti leka
« Cesto se koriste u toku procesa otkrivanja leka i u toku klini¢kih ispitivanja

* Biomarkeri efikasnosti—koriste se u otkrivanju lekova za odabir sastojaka koji najviSe obecavaju

* Farmakodinamicki i farmakogenomski biomarkeri—indikatori odnosa izmedu odgovora na lek i
doze

» Koriste se za odredivanje doze koja odgovara optimalnom odgovoru



Biomarkeri za personalizovanu medicinu

* Genomski, proteomski i metabolomski biomarkeri imaju veliki potencijal za podrsku
personalizovanoj medicini

* Ciljevi otkrivanja biomarkera za personalizovanu medicinu
* |zbor terapije
* Minimizovanje rizika od Stetnih reakcija na lekove

* Prilagodavanje terapije stanju pacijenta posebno znacajno u tretmanu karcinoma

* Preterana terapija pacijenata koji imaju mali rizik povratka bolesti moze da izazove stanja
indukovana terapijom kao sto je leukemija

* Izbor najadekvatnijeg protokola leCenja za datog pacijenta moze se poboljsati identifikovanjem
karakteristika obrazaca ekspresije pridruzenih razli¢itim odgovorima na vedi broj tretmana

» Za identfikovanje takvih obrazaca potreban je veliki repozitorijum podataka o ekspresiji za
pacijente sa poznatom dijagnozom, terapijom i ishodom

 Algoritmi za izbor multivarijantnih svojstava mogu se koristiti za identifikovanje genomskih ili
proteomskih biomarkera sa visokom klasifikacionom efikasnosc¢u



Preprilagodavanje i generalizacija

* Tipi¢ni skupovi podataka genske ekspresije sadrze 5000—20,000 promenljivih

* Puna pretraga koja bi garantovala pronalazenje najboljeg podskupa promenljivih ne moze se
implementirati (slozenost O(27).

* Mnogi problemi vezani za odabir svojstava su NP-teski

* Neophodan istinski multivarijantni pristup

* Po zavrsetku odabira svojstava imamo jedan ili viSe potencijalnih biomarkera

* Veliki biomarkeri imaju tendenciju prepilagodavanja trening podacima

* Mali biomarkeri ¢esto nemaju dovoljno veliku diskriminativhu mo¢

* Biomarker i izbor modela — kompromis izmedu preprilagodavanja modela i generalizacije

* Model: “not so simple that it cannot explain the differences between the categories, yet not so
complex as to give poor classification of novel patterns”



Pozeljna velicina biomarkera

* Istinski multivarijantni biomarker: ne vise od 10 promenljivih

Ako se zna da su klase koje treba razlikovati — heterogene, moze da treba vedi broj
promenljivih za konstrukciju efikasnog biomarkera (ako je uopste moguc)

Ako rezultujuci biomarker ima vise od 20 promenljivih, treba preispitati
e Kvalitet trening skupa podataka
* Homogenost klasa (ili razumnu heterogenost)
* Dizajn eksperimenta
* Pretpostavke studije
Ako studija izveStava o biomarkeru sa vise od 30 promenljivih
* Problemi sa primenjenim pristupima



Otkrivanje biomarkera i klasifikacija

 Otkrivanje biomarkera i klasifikacija — pregled
e Otkrivanje biomarkera

* Validacija i izveStavanje

* [zbor svojstava (Feature Selection)

e Diskriminantna analiza i izbor svojstava
 SVMiizbor svojstava

* Nasumicne Sume i izbor svojstava
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|zvestavanje o rezultatima validacije

* Ocenjena efikasnost klasifikacionong sistema moze da se prikaze kao izraCunata
tacnost (accuracy): procenat korektno klasifikovanih uzoraka

» Stopa pogresne klasifikacije (misclassification rate): 1-tacnost

* Mere su dovoljne samo kada su klase pribliznih velicina (slicne apriorne
verovatnoce)

* Na primer, razmatraju se dva podtipa jedne bolesti A, 9, i 6,

* Ako samo 1% obolelih od A pate od 9,, naivni klasifikator, koji svaki uzorak
svrstava u klasu 6; imace tacnost od 99%

* Ipak, pogresno ce klasifikovati 100% pacijenata koji pate od o,
* Detaljnije mere kvaliteta klasifikacije su potrebne



Tipovi klasifikacije i matrice konfuzije

* Binarna klasifikacija — dve klase, npr. bolest / ne-bolest tj. bolest-pozitivan / bolest-negativan

TABLE 3.2: Confusion Matrix for a Binary Classifier

Predicted Class

Disease
(positive)

No Disease
(negative)

Disease
(positive)

True Positive
(TP)

False Negative
(FN)

True Class
No Disease

(negative)

False Positive
(FP)

True Negative
(TN)

predicted for them by the classifier.
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Tipovi klasifikacije i matrice konfuzije

* True Positive (TP)—broj pozitivnih test slucajeva koji su korektno klasifikovani
(,pogoci®)

* True Negative (TN)—broj negativnih test slucajeva koji su korektno klasifikovani
(,,koraktna odbacivanja“)

* False Positive (FP)—broj negativnih test slu¢ajeva nekorektno klasifikovanih
(,,false alarms”)

* False Negative (FN)—broj pozitivnih test slucajeva koji su nekorektno klasifikovani
(,,promasaji)

* Broj pozitivnih P=TP + FN,
* Broj negativnih N =TN + FP



Parcijalne mere uspesnosti binarne klasifikacije

Osetljivost (sensitivity): verovatnoda da ce klasifikator predvideti ,bolest” kada je tacna klasa —
,bolest”

* Zove se i stopa stvarno pozitivnih, TPR ili stopa pogodaka Sensitivity = TPR = P TP

TP+FN P

Specificnost (specificity): verovatnoca da e klasifikator predvideti ,, ne-bolest” kada je tacna klasa
,he-bolest”

» Zove se i stopa stvarno negativnih, TNR Specificity = TNR = il — L
T TN+ FP N
Stopa lazno pozitivnih ppR—_ P _FP
* False Positive Rate, FPR FP+IN N
= | — Specificity
Stopa lazno negativnih —_— FN FN
* False Negative Rate, FNR “FN+TP P

= | — Sensitivity
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Parcijalne mere uspesnosti binarne klasifikacije

Stopa laznog otkrivanja — procenat test slucajeva klasifikovanih kao pozitivni koiji su lazno pozitivni

* False Discovery Rate, FDR) ) DL
FP+ TP

Tacnost (Accuracy)

TP+ TN _ TP+ TN
* procenat test slucajeva koji su tacno klasifikovani

TP+ TN +FP+FN  P+N

Accuracy =

Stopa pogresne klasifikacije (Misclassification Rate) Misclassification Rate = — T TN____FP+FN
S TP+TIN+FP+FN  P+N

* Procenat svih pogresno klasifikovanih test slucajeva

= | — Accuracy.

Pozitvna prediktivna vrednost

.y . . PPV = Precision = L
* Positive Predictive Value, PPV TP+ FP
v . .. epe . ey . .. oy . = 1—FDR
* Procenat slucajeva koji su klasifikovani kao pozitivni a koji su stvarno pozitivni
* Negativna prediktivna vrednost -

. . .. NPV = ——,
* Negative Predictive Value, NPV IN + FN

* Procenat slucajeva koji su klasifikovani kao negativni a koji su stvarno negativni
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Naivni binarni klasifiaktor - revizija

* Obelezimo podtip &, bolesti A kao negativni ishod a &, kao pozitivni

* Specificity=100%

* Sensitivity=0%

* Neprihvatljivo, posebno kada je bolest - &, - mnogo opasnija klasa od ¢,

* Treba uzeti u obzir mogude razli¢ite cene razliCitih stopa pogresne klasifikacije
ROC CURVE

* MoZe da se ukljuci u proces ucenja, kroz tezine trening slucajeva ili uskladivanje 1o+ & <——PERFECT CLASSFIER
veliCina klasa

* Trazi se najprihvatljivija nagodba izmedu osetljivosti i specificnosti

* Vizualizacija ove nagodbe za razliCite vrednosti parametara binarne klasifikacije:
* Receiver Operator Characteristic (ROC) kriva

TRUE POSITIVE RATE

* Obicno: osetljivost naspram 1-specificnost

* Povrsina ispod ROC krive (Area Under The Curve, AUC) sluzi za poredenje modela do o2 o4 _op o8 10

FALSE POSITIVE RATE



Viseklasni klasifikatori

N;— broj test slucajeva Cija je tacna klasa i

. . TABLE 3.3: Confusion Matrix for a Multiclass Classifier
(zbir vrste i)

Predicted Class

0

- Class 1| Class 2 i Class J
Class 1 Ch Ci» Cu
P, — broj test slucajeva klasifikovanih u klasu j
(zbir kolonej) Class 2 Cy C» Cyy
J True Class

Class J CJ] C_;g - C”
] v . The rows of the confusion matrix represent true classes. The columns represent the
N — ukupan broj slucajeva u test skupu predicted classes.
J J J J
N=3N=YR=3Y G,
i=1 Jj=1 i=1 j=I
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Viseklasni klasifikatori

» Osetljivost (Sensitivity) klase k — procenat test slucajeva klase k koji su korektno klasifikovani u
klasu k

* k=1,2,...,J

Sensitivity(k) = &
_ N,
» Specifiénost (Specificity) klase k — procenat test slucajeva koji nisu u klasi k koji su klasifikovani u
ne-klasu k
e k=1,2,...,J
N — P,

N—N;’

Specificity(k) =

* Sveukupna tacnost i stopa pogresne klasifikacije viseklasnog klasifikatora
J C

Zk—] -

=

Misclassification Rate = | — Accuracy.

A('('lll'(l(')' =
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Otkrivanje biomarkera i klasifikacija

* [zbor svojstava (Feature Selection)



lzbor svojstava

* ,Manje je vise” — sustina izbora svojstava

 Za tipicni skup podataka mikronizova genske ekspresije broj promenljivih je u
hiljiadama

* Iscrpno pretrazivanje multivaijantnog markera koji ima do, na primer, 10 gena je
izuzetno skupo

* Cilj izbora svojstava — naéi mali podskup promenljivih koji znacajno razdvaja
razlikovane populacje (predstavljene klasama uzoraka u trening skupu)

* Potrebne efikasne heuristicke metode za
* (i) uklanjanje irelevantnih i redundantnih promenljivih,

* (ii) pronalazenje optimalnog skupa promenljivih — minimizovanjem veliCine skupa i
maksimizovanjem njegove diskriminativne modi



lzbor svojstava

 Stabilnija resenja se obicno postizu ansambl klasifikatorima
 Za klasifikaciju novog uzorka koriste se svi ili podskup identifikovanih biomarkera
* Rezultati klasifikacije baziraju se na shemi glasanja

 Bolji pristup koris¢enju identifikovanih potencijalnih biomarkera moze da bude koriséenje
ansambl klasifikatora za glasanje o samim svojstvima (umesto o klasama)

* Univarijantni vs. multivarijantni pristupi
* Npr, uzimati jedan po jedan gen i odredivati kako genska ekspresija diskriminise klase
* samo ako su promenljive nekorelisane ili
* |z nekog razloga nas interesuje istrazivanje izolovanog gena
* Ne vazi u slucaju otkrivanja biomarkera iz podataka genske ili proteinske ekspresije



Univarijantni vs. multivarijantni pristupi

» Koregulacije i interakcije izmedu gena (ili proteina) su znacajne

* Geni koji su daleko od vrha univarijantno uredene liste, ¢ija ih p-vrednost (ili druga mera
statisticke znacajnosti) ¢ini univarijantno beznacajnim mogu da nose znacajnu diskriminativnu
informaciju kada se njihov obrazac ekspresije kombinuje sa obrascem ekspresije drugih gena
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Figure 3.4: A data set with two classes of samples. There are only two variables. Neither
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of them is univariately significant for the class discrimination. However, as a set of two variables
they can perfectly separate the classes. (See color insert.)



Univarijantni vs. multivarijantni pristupi

Multivarijantni pristupi evaluiraju skupove promenljivih

Razmatraju interakcije medu promenljivim

Sposobni su da pronadu male skupove promenljivih sa visokom diskriminativnhom
moci (ako takav skup postoji)

Obicno, neke od promenljivih u skupu su univarijanto znacajne dok druge nisu



Taksonomija metoda za izbor svojstava (Feature
Selection)

* Kriterijumi
* Modeli pretrage definisani odnosima (ili odsustvom odnosa) izmedu izbora svojstava i
algoritma klasifikacije (filter, omotac, hibridni, ugnjezdeni modeli)
* Pristup ucenju (nadgledane i nenadgledane metode)

* Da li se uzimaju u obzir interakcije izmedu promenljivih (univarijantne i multivarijantne
metode)

 Strategije pretrage (iscrpna, sekvencijalna, nasumicna, hibridna)

* Neke kategorije—univarijantne i nenadgledane metode—neprikladne su za
otkrivanje biomarkera na bazi podataka genske ili proteinske ekspresije



Stabilnost biomarkera

* Kada se izbor svojstava vrsi na raznim verzijama trening skupa koris¢enjem razlicitih algoritama
izbora svojstava, rezultujuéi multivarijantni biomarkeri su najverovatnije razliciti

* Ne znaci da je reSenje nestabilno
 Stabilnost biomarkera nije isto Sto i jednakost skupova

» Za stabilnost reSenja bitno je da se biomarkeri sastoje od gena koji ukazuju na iste skupove
bioloskih procesa koji razlikuju klase

 Stabilnost biomarkera moze da se definiSe u terminima ekvivalencije bioloskih procesa
predstavljenih skupovima gena koji su izabrani u biomarkere

* |dentifikacija bioloskih procesa — netrivijalan zadatak, sledi za otkrivanjem biomarkera

* Zbog toga, u smislu stabilnosti, razmatra se da li se biomarkeri sastoje od gena koji predstavljaju
iste primarne obrasce ekspresije pridruzene razlikama klasa



Otkrivanje biomarkera i klasifikacija

* Diskriminantna analiza i izbor svojstava



Diskriminantna analiza (DA)

e Stara metoda (1930-te dvoklasna, 1940-te viseklasna)
* Prvo u biologiji i medicini

* Dva tipa:
* prediktivna DA — fokusira se na predvidanje pripadnosti klasi
» deskriptivna DA — fokus na interpretaciji klasnih razlika, tj. linearne diskriminantne funkcije
pridruzene razlikama klasa



Osnovne pretpostavke

Nezavisnost bioloskih uzoraka

Multivarijantna normalnost — normalna raspodela svake promenljive i njihove
linearne kombinacije

U tipicnim podacima genske ekspresije, hiljade promenljivih — neprakticno
testirati normalnost

ObicCno se proverava samo univarijantna normalnost ili

Podaci se preprocesiraju tako da se povecaju izgledi za multivarijantnom
normalnom raspodelom

Homogenost kovarijansi klasa
* Rezultat: linearna diskriminantna analiza (LDA)
» Ako matrice kovarijansi klasa nisu jednake, kvadratna diskriminantna analiza (QDA)



Osnovne pretpostavke

* Nema singulariteta ili multikolinearnosti
* Singularitet se odnosi na poptpuno redundantnu promenljivu
e Multikolinearnost se odnosi na visoko korelisane promenljive
e Uz singularitet, matrice kovarijanse nemaju inverz
* Uz multikolinearnost, rezultat inevrtovanja matrice je nestabilan

* Nema ekstremnih elemenata van granica koji bi imali veliki uticaj na srednju
vrednost i povecali varijabilnost



Algoritam ucenja

* Trening skup: N taCaka podataka (bioloskih uzoraka) i p promenljivih x, ..., x, —
npr. nivoi ekspresije p gena

» Svakoj tacki podataka dodeljena je jedna od J klasa (populacija)

* Svaka klasa j ukljuCuje n;tacaka tako daje N = Y =1 7 X1ji

X2ji

* Trening tacka koja pripada klasi j: p-dimenzioni vektor x;, x; =

* Matrica ekspresije gena X moze se predstaviti u obliku

X pji
X 0 Xy | X121 0 X2mg | eee [ X1t Xy
X211 " X2Imy | X221 v X22my | eec | X201 ot X2Jny
X =
Xp11 o Xping | Xp21 "t Xpamy |7 1 X pa o Xping

* (Matrica ekspresije gena... Opet)
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Algoritam ucenja

: : y A
* Vektor srednje vrednosti trening taCaka klasej: %= ;Zxﬁ
7 i=1

* Nepristrasna ocena vektora srednje vrednosti populacije P za klasu j

* Vektor srednje vrednosti svih N trening tacaka: .
* Ocena sveukupnog vektora srednje vrednsti P svih klasa zajedno X= ﬁz _

. . L : , RS - T
* Matrica ocenjenih kovarijansi za klasu | Sj=——=> X —F)(x;i — %)’
J i=1

44/79



Algoritam ucenja

* Pod pretpostavkom da su bioloski uzorci nezavisni i normalno rasporedeni unutar
klasa sa zajednickom matricom kovarijansi 2, zajednicka ocena za X je

J n;

o %)k — X
N :ﬁ; i=1 PATSRRN

R ,
S :mj_zl(”j - l)bj
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Diskriminativha moc

* Potrebno je definisati diskriminativna moc skupa p promenljivih kao meru
separacije klasa u p-dimenzionom prostoru

* Interpretacija: vrednost test statistike koja meri odstupanje od nulte hipoteze H,
jednakosti J centroida klasa p;.j=1...... 7 (p-dimenzioni vektori koji predstavljaju
populacijske srednje vrednosti)

Hoy: py=pmp ==
H,: p; # py forsome j # k

» Kako odabrati metriku (meru) diskriminativhe mo¢i?



Diskriminativha moc

e Jedna od mera multivarijantne diskriminativhe mo¢i skupa od p promenljivih je Lawley-Hotelling
el o,
trag statistika T-: T2 = T¥xy.....x,) = tr(HE™")

ni(X; — X)(x; — X)’

M"

* Hje pxp matrica , hipoteza® koja opisuje varijabilnost izmedu klasa H =
=1

n;

-
Z X;i — X;)(Xj; — X;)”

j=1 i=1

* E je pxp matrica ,gresaka“ koja opisuje varijabilnost unutar klasa

(E=(N-J)S, S - ocena matrice kovarijansi X)

* tr(A) je trag kvadratne matrice A; za matricu kxk, tr(A) = Zf | i

* Eljeinverz matrice E
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Statistika T2

Maksimizovanje mere diskriminativnhe moci T? znaci maksimizovanje varijacije izmedu
klasa u odnosu na varijacije unutar klasa

Tacna raspodela T? je kompleksna
. .. v s 20 ) IN=-J-p-1)+2 ____,
Aproksimacije koris¢enjem y“ili F raspodele, na primer  F = 25 rr(HE™),

U slucaju da je nulta hipoteza tacna, prethodna aproksimacija T?ima F raspodelu



Statistika T2

e Uvekvazi T2>0;
* T?=0 znadi da su klase nerazdvojive pomocu p promenljivih
* Povecana vrednost T? odgovara povecanoj separabilnosti klasa

* T?vrednosti mogu da se koriste za direktno poredenje diskriminativne moci skupova podataka sa
razli¢itim brojem promenljivih i razli¢itim brojem bioloskih uzoraka

* T metrika je monotona, tj. T2(x)) < T2(x1, %) < --- < T%(xy,.. e

« T? moZe da se racuna samo kada je p< N-J-1

e U slucaju podataka genske ekspresije, za npr. p=5000, N=10 i /=3, metrika moze da se koristi ali ne
za svih p promenljivih istovremeno
* Cilj: otkrivanje biomarkera, tj. malog skupa promenljivih koji
* dovoljno razdvaja klase
* motze efikasno da se koristi u klasifikovanju novih slucajeva



Statistika T2

* Pretpostavka: imamo optimalni multivarijantni biomarker od p promenljivih i p manje od
N-J-1 (npr. p =10 promenljivih)

» Kako da izgradimo klasifikacioni sistem baziran na multivarijantnom biomarkeru

* Klasifikacija novog uzorka: klasa najblizeg centroida (vektora srednje vrednosti klase)

* Na primer, Mahalanobis rastojanje Dj* izmedu tacke x=[x1,...,xp]T koja se klasifikuje i
centroida klase j, x;,

D = \/x - %S (x - %).

» Uzorak se klasifikuje u klasu koja odgovara najmanjem Dj*



Statistika T?— smanjenje dimenzionalnosti

Za biomarkere sa brojem promenljivih p>3, nije moguca graficka reprezentacija celog p-
dimenzionog diskriminativnog prostora

Dimenzionalnost prostora moze da se smanji reSavanjem generalizovanog problema
sopstvenih vrednosti  Hv = AEy

Problem ima t=min(p, J-1) nenultih sopstvenih vrednosti A, A,, ..., A,
A2 A, 2. 24,

Za J<p, reSenje problema omogucuje transformaciju p-dimenzionog prostora originalnog
biomarkera u t-dimenzioni prostor koji ima t linearnih diskriminativnih funkcija

Rezultujuéi t-dimenzioni prostor predstavlja istu diskriminativnu informaciju kao i
originalni p-dimenzioni prostor

t diskriminativnih funkcija su linearne kombinacije p promenljivh tog biomarkera



Statistika T?— smanjenje dimenzionalnosti

* Na primer, prva diskriminativna funkcija f; pridruzena najvecoj sopstvenoj vrednosti A, i njenom p-
dimenzionom sopstvenom vektoru v, i

021

definisana je sa L‘m J

.f.l =Xy +0 x4+ -+ Up1Xp

P
— UnXxi
=1

= vx.

Ova funkcija transformise proizvoljnu p-dimenzionu tacku x u jednu dimenziju definisanu sa f; —
svojstvo (feature), nova promenljiva

Elementi vektora v, su tezine ove linearne transformacije pridruzene originalnim promenljivim x,,..., x,



Statistika T?— smanjenje dimenzionalnosti

* Matrica V,, Cije su kolone —t sopstvenih vektora vy, v,,...,V, pridruzenih sopstvenim vrednostima

',-I»l l‘j’l: i t..,')]

e Matrica V ukljuCuje tezine za svih t linearnih diskriminativnih funkcija f,, ...f; X

 Uzorak koji se klasifikuje (npr. pacijent koji se dijagnostikuje), predstavljen vektorom xu p- x=| .
dimenzionom prostoru p promenljivih biomarkera, .

* moze se predstaviti vektorom w u prostoru t svojstava definisanih pomocu t diskriminativnih w =
funkcija, gde w = V'x




Statistika T?— smanjenje dimenzionalnosti

diskriminativna moc t svojstava rezultujuceg prostora ista je kao i diskriminativna
moc p originalnih promenljivih biomarkera

T-(\"[ ----- H';) — T—‘.l[ g s s s ..l“p).

Klasifikacioni model se gradi u ovom t-dimenzionom prostoru

Klase — t-dimenzione hipersfere

Uzorci za klasifikaciju — t-dimenzioni vektori
Obicno je J<4
Moguce je svu diskriminativnu informaciju predstaviti u 3 dimenzije ili manje

Za binarnu klasifikaciju (J=2), diskriminativni prostor je samo jedna osa



Statistika T2 — klasifikacija

Da bi se novi uzorak klasifikovao, ocenjuje se verovatnoca njegove pripadnosti svakoj od J
klasa

Pod pretpostavkom da je vektor w=[w,,...,w,]" koji predstavlja nepoznati uzorak — centar
K, hipoteticke klase j=0, izvodimo J testova znacajnosti za j=1,...,J

Ho: py=m,

Ha: py # 1,

Moze da se koristi test statistika

‘ n; N—-J—t+1 — =
I'; — I (W Wi) (w Wi,

nj+1 N —1J)

» gde je W; centroid klase j u t-dimenzionom diskriminativhom prostoru

Wi: —_— \ ! -(-
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Statistika T2 — klasifikacija

* F;statistika ima F raspodelu sa t i N-J-t+1 stepeni slobode
* Za nivo znacajnosti a, uzorak pripada klasij ako je F,< F,
* Dakle, uzorak moze da pripada jednoj, ni jednoj, ili ve¢em broju klasa

* Alternativa: uzorak pripada klasi sa najmanjom vrednoscu F;

* Hipersfera sa poluprecnikom R; sadrzi (1-a)-100% uzoraka koji pripadaju klasi j

o ;‘F n+1 N -J)
\ “ n N-J—-t+1



Statistika T2 — klasifikacija

Class B

\

\
\
B

o:‘.._{-—: .

Multivariate marker (8 variables)

Figure 3.9: Discriminatory space of a classification model built on an eight-gene multivariate
biomarker ( p = 8). For this three<class model (/ = 3), the discriminatory space is
two-dimensional, 1= min( p, J — 1) = 2. The circles represent constant density boundaries
enclosing 95 percent of the probability for each class. Points represent samples from the training
data set. (Graphics from the MbMD data mining software.)™ (See color insert.)
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Postepeni hibridni izbor svojstava sa T?

U polaznom skupu je p’ promenljivih
* Poceti sa jednom promenljivom, diskriminativno najmo¢nijom ili nasumic¢nom

* Na sledec¢im koracima po jedna promenljiva se dodaje ili izbacuje iz biomarker skupa — u
cilju maksimizovanja diskriminativne modi skupa p promenljivih (p=1,2,3,...)

* Diskriminativha moc¢ svakog skupa racuna se T? metrikom razdvajanja klasa

* Na svakom koraku, prvo se primenjuje dodavanje — jedna od p’ — p +1 promenljivih, koja
maksimizuje T? diskriminativnu mo¢ skupa p promenljivih, dodaje se skupu prethodno
odabranih p-1 promenljivih

» Zatim (za p>2) se trazi podskup od p-1 promenljivih koji je optimalniji od prethodnog p-1
skupa

 Kriterijumi kraja T? > stop_ T? ili p=stop_p (za parametre stop_ T?, stop_p)



Postepeni hibridni izbor svojstava - pseudokod

TABLE 3.4: C-Style Pseudocode of the Stepwise Hybrid Feature Seledion Algorithm

39

41
42
43

/I Stepwise hybrid feature selection
linput:  trainingData(N, p. J) training data set: p variables. N samples, J classes

1/ siop_p, stop_T2 siopping crileria
1 randomFlag starting point flag
/| output:  curreniSer an oprimal subset

pool « trainingData(N, p, J)
currentSet < NULL:
poolSize = p: markerSize = 0; curremtT2 = 0.0:
for (step = 1:  markerSize < stop_p && currentT2 < stop T2 &&
(markerSize < (N-J-2) || (N-J-2) == 0) && markerSize < p:
step++ ) |
maxGain = 0.0;
markerSize++;
if (markerSize = 1 && randomFlag) (
selectedVar = selectRandomVar(pool); // random first variable
maxGain = calculateT2(selected Var):
| else {
Il Forward selection: add the variable that maximizes T* of this step.
for (i=1: i<=poolSize; i++) {
deltaT2 = calculate T2( currentSet + poolVar (i)) - currentT2;
if (deltaT2 >= maxGain) {
maxGain = deltaT2;
selectedVar = poolVar(i);

1
currentT2 += maxGain;
poolToMarker(selectedVar), I move selected variable from pool to currentSet
poolSize~~;
pEmpirical = bootstrap(currentT2); // Bootstrap estimate of the T° p-value
pF = pValueF(currentT2); #f p-value from F distribution (w/Bonferroni)
I Calculate multivariare significance of the added variable
ber_F = berSignifi currentSet, selected Var);
It Backward optimization: if elimination of any variable results in 1° greater
/f than that of the previous step, elimi one that minimally decreases T°.
minLoss = currentT2;
if (markerSize > 2 ) {
for (i=1: icmarkerSize; i++) {
deltaT2 = currentT2 — calculate T2( currentSet — setVar(i));
if (deltaT2 <= minLoss) {
minLoss = deltaT2;
removedVar = setVar(i),

(Continued)
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Postepeni hibridni izbor svojstava - pseudokod

TABLE 3.4: Continued

45 if (minLoss < maxGain) {

46 markerToPool(removedVar): // move variable from curreniSet o pool
47 poolSize++; markerSize — —;

48 currentT2 —= minLoss;

49 }

50 saveSet(currentSet);  // save set optimal for the current cardinaliry

51 }

52 }

33 return currentSet;

Afer the algoritm finishes, we are presented with the marker of size stop_ p or with a marker with fewer variables but
satisfactory discriminatory powerof 77 > swp_T*. The optimal sets for all considered cardinalities are ako available
for eventual selection of one of them as our optimal marker.
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Otkrivanje biomarkera i klasifikacija

 Otkrivanje biomarkera i klasifikacija — pregled
e Otkrivanje biomarkera

* Validacija i izvesStavanje

* [zbor svojstava (Feature Selection)

e Diskriminantna analiza i izbor svojstava

* SVMiizbor svojstava

* Nasumicne Sume i izbor svojstava
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SVM

* Linearno separabilne klase

e SVM sa tvrdom marginom

* Optimizacioni problem

« . . 2
minimize |w]||”
w.b

subject to _\',-(wa,- + b) > 1 for all training points x;,i = 1,...

A
2
% y;=+1(Class C;)
VY U S
. AA A
. A A, A
A A
. A E A
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Figure 3.10: A maining data set with two input variables (x;, x2) and two classes;p =2, J =
2. The classes are linearly sepamble.
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. y=+1 (Class Cp)
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*, T, -
y;=—1 (Class C;) wxt+b=0

.\l
Figure 3.11: Separating hyperplane w”x + b = 0. The margin m is the functional distance
between the sepamting hyperplane and the training data point(s) nearest to the hyperplane.
Elements of the vector w are weights associated with the p variables. The scalar b defines
N the offset of the hyperplane from the origin. Euclidean distances corresponding to m and b
. g are m/||w|| and |b]/||w]|.
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SVM — dualna reprezentacija optimizacionog problema

N N
.. l 5
maximize W(a)= E = E Q;Q; Vi ViX; X; Lagraniiian, tacka prevoja

i=1 “ij=1
N
subject to Z.\',-a,- =),
=1
o =0, fori=1l,.... N.
A
2 “A A A Class C,
% A ;=0
. ‘ A A >0
; X
o A
o} A A s 2 #T. *
A f(x) = sign(w* x4+ b)
° 2. A 4 N
glaésfé Y ) wix+b=+1 = sign Z (X,‘_\',‘X,T.\' 3 B
¥ _. . wix+bh=0 5O
® >0 wix +bh=-1 =
,\’|>

Figure 3.13:  Only the training data points that lie on one of the support hyperplanes
w’x + b= +1 may have nonzero values of the Lagrange multipliers a;, ;> 0. The training

data points with nonzero a; are called support vectors. 63/79



SVM — mEka marg|na SVM - meka margina

x, A

wix+b=0

>
>

X

Figure 3.14: The slack variables £ are measures of the margin violations for the training data
points. Training points violating the margin may be comectly classified (like the point A). If they
are, however, on the wrong side of the separating hyperplane (like the point B), they are
misclassified and have & > 1. The Euclidean distance c ponding o a & equals &/|w|.

wix+b=+1

Dualna reprezentacija maximize W(a) = Za, Za,ar,\ yix!x;

i=1

N
subject to ;.\';a,- =0, s >
O<e;<C, fori=1,..., N. Figure 3.15: This figure represents a soft-margin SVM. The training data points with & > 0
violate their margin. It they have & > 1, they are on the wrong side of the separating hyperplane
and are misclassified. They all have e; = C and are called bounded support vectors (since the
) [ viwix; +b)— 1+ & =0fori=1,..., N a; multipliers associated with them reach the upper bound value defined by C). The support
Karush-Kuhn-Tucker uslovi: £ —C)=0fori=1,..., N. vectors that are on the support hyperplanes are called unbounded support \f'c-élhw):;'gthcy have

0<ao<Cand §&=0.



SVM - kernel;
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Figure 3.18: Mapping the data into a higher-dimensional space can make the classes linearly

separable.

d: (xp,

d: (x

[

o gl 0 [ »

s X3) —>= (Z1, 2, T3)s

n=v20x2; 23 =

.9 :,\' )'

zi = P(x),
z= ®D(x),

N
f(x) = sign Z v Px;) D(x)+ b

i=1

Kernel: K(x;, x) = O(x;) D(x),

N
f(X) — .s’ign E OC,'_\','K(X,‘. X) + b
i=1
i 4 = 2121 t 2%y + 23i%3;
2 .0 .. D
= x4+ 2x1:%2;%1 %25 + X5

= (X'-ij')z-.
K(xi, x)) = D(x;) ®(x)) = (x]x;)%,

Polinomijalni kernel:

K(x;, xj) = (x;‘.rxj + 1Y, d>0,
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SVM iizbor svojstava: rekurzivna eliminacija
svojstava

* Poceti sa trening skupom koji ukljuCuje sve promenljive

* Ponavljati dok tekuéi podskup promenljivih ne postane prazan (ili kriterijum
zaustavljanja ispunjen)
* lIzgraditi optimalni klasifikator za tekuci podskup promenljivih
e Za svaku promenljivu u teku¢em podskupu oceniti njen multivarijantni znacaj
* Izbaciti svojstvo sa najmanjom vrednos¢éu multivarijantnog znacaja



SVM i izbor svojstava: rekurzivna eliminacija
svojstava

* Proces eliminacije se zavrSava ili kada se eliminisu sva svojstva ili kada se dobije predefinisani
rezultat

* U oba slucaja imamo sekvencu ugnjezdenih podskupova svojstava

* Rezultati imaju oblik rangirane liste gena (svojstava) sa poslednjim eliminisanim genom na vrhu, a
prvim eliminisanim — na dnu liste

* Rekurzivna eliminacija svojstava rangira podskupove gena (ne pojedinacne gene)

* Ugnjezdeni podskup velicine m (m od p do 1) moze se pronadi iz liste uzimajuci vrsnih m gena (ako
je proces okoncan eliminacijom svih gena)

* SVM rekurzivna eliminacija svojstava (SVM-RFE) koristi ¢injenicu da je optimalna razdvajajuéa
hiperravan pridruzena vektoru w teZina svojstava, w,, (u'. “
W2

W= . P
Wp

 k=1,...,pipjebrojsvojstava (promenljivih, dimenzija, gena, . . .)



SVM iizbor svojstava: rekurzivna eliminacija
svojstava

* Svojstvo ortogonalno vektoru w (sa w, jednako 0) ne doprinosi klasifikaciji
* Elementi w, vektora w mogu da budu pozitivni ili negativni
* Multivarijantni znacaj svojstva k moze da se definiSe kao apsolutna vrednost tezine |w,| (ili, na primer, w?,)

* Na svakom koraku rekurzivne elminacije svojstava, svojstvo sa najmanjim multivarijantnim znacajem |w,|
moze da se eliminiSe

* SaviSe hiljada promenljivih u tipi¢nim podacima genske ekspresije, treniranje SVM p puta je skupo

* Moguce generalizacije — eliminacija viSe od jednog svojstva po koraku
* Eliminacjom svih svojstava sa |w,| ispod nivoa praga
* Uklanjanjem predefinisanog procenta tekuéeg broja svojstava

* Istovremeno uklanjanje veceg broja svojstava zanemaruje neke interakcije izmedu svojstava i moze da
pogorsa rezultate

* Razumni kompromis izmedu tacnosti i cene racunanja: uklanjanje grupe svojstava (i do 50%) u prvih nekoliko
iteracija a zatim preci na eliminaciju po jedne promenljive



SVM — glavne karakteristike u otkrivanju biomarkera

Maksimizovanje margine
* Optimalna hiperravan optimizuje marginu izmedu klasa i u sluc¢aju tvrde i u slu¢aju meke margine

Dualnost

* Dualna forma optimizacionong problema omoguduje da treniranje (i zatim klasifikacija) zavise samo od
skalarnog proizvoda vektora ulaznog prostora

* Dualni problem se optimizuje u N-dimenzionom prostoru Lagranzovih multiplikatora (N — broj trening tacaka)

» Zatipi¢ne podatke mikronizova genske ekspresije, gde je N<<p, znacajno smanjenje broja promenljivih u
poredenju sa primalnim problemom

Kerneli
* Kernel funkcije omogudéuju prosirenje linearnih SVM na nelinearne slucajeve
» Koriste originalne vektore ulaznog prostora i vrac¢aju skalarni proizvod njihovih slika u prostoru svojstava

* Omoguduju virtuelnu optimizaciju u visoko-dimenzionom (¢ak i beskonacnom) prostoru svojstava bez
eksplicitnog preslikavanja trening podataka u prostor svojstava

* lIzbor odgovarajuceg kernela moze da bude vremenski zahtevan proces

Konveksnost

* Razdvajajuéa hiperravan se pronalazi optimizovanjem konveksne funkcije, nema lokalnih optimuma i reSenje
je jednistveno (za dati podskup gena)



Otkrivanje biomarkera i klasifikacija

* Nasumicne Sume i izbor svojstava



Nasumiche sume

* Bootstrap (samopokretanje, inicijacija)
* Ove metode pripadaju tehnikama ponovnog uzorkovanja — generisanje vestackih
skupova podataka radi boljeg ocenjivanja statistickih svojstava prediktivhog sistema
ili populacije
* NajcesSce se podrazumeva Efronov neparametarski bootstrap — uzorci se nasumicno
biraju iz uzorka sa vracanjem i iste su veli¢ine kao i originalni uzorak

* Nepoznati parametri populacije mogu da se ocene uprosecavanjem ocena iz svih
bootstrap uzoraka

* Pristup moze da se koristi za ocenu greske pogresne klasifikacije klasifikacionog
sistema

* Moze da se koristi za izgradnju veceg broja klasifikatora koji se zatim koriste za
klasifikaciju uzoraka iz originalnog trening skupa

* Ocena je realnija ako se svaki bootstrap klasifikator koristi za klasifikovanje samo onih
uzoraka originalnog skupa koji nisu koris¢eni bas u njegovom treniranju



Nasumiche sume

* Pakovanje (bagging)

* Pojacavanje (boosting)

Ideja: kombinovanje slabih klasifikatora (tek nesto bolje od nasumi¢nog pogadanja) u
izgradnji moc¢nog ansambl klasifikatora

Polazi se od slabog (baznog) klasifikatora; pojacavanje gradi niz klasifikatora koji se treniraju
na modifikovanom trening skupu

Modifikacije mogu da uklju¢e dodelu razlicitih tezina trening uzorcima

U svakoj iteraciji naglasak se daje pogresno klasifikovanim uzorcima u prethodnom koraku
Ansambl klasifikatora je sastavljen od svih sekvencijalno izgradenih klasifikatora
Klasifikacija se bazira na tezinskom glasanju

Najpopularniji boosting algoritam, AdaBoost, 1997 Freund i Shapire



Gini indeks necistoce

U stablima odlucivanja
* Pored entropije ¢vora,
* josS jedan kriterijum odluke po kojoj promenljivoj da se cepa unutrasniji ¢vor,
* treba definisati meru necistoce ¢vorova — dece

Pretpostavka: J klasa, ¢vor o sa N, uzoraka

p; (@) udeo N ,u svakoj od klasa j, j=1,2,...,J

Mera necistoce Cvora ¢, i(), bice 0 ako svih N  uzoraka pripadaju jednoj istoj
klasi

Mere necistoce:
* Entropijska necistoca
* Entropija varijanse i njena generalizacija — Gini indeks
* Necistocéa stope pogresne klasifilacije



Mere necCistoce Cvora

J
Entropijska necistoca fenropy(@) = — ¥ pi(@) logypi( ).
J=1

NecistoCa stope pogresne klasifilacije

inri_s'c,'la.\'_\'g'ﬁ('au'(m(a-) =1- ll]::.lX l’]( @).

7 J
* Gini indeks necistoce i(;,-m-( iy = Z Z - 'lﬂ)j(a)f)jf(a),
j=1 j=1777
* Entropija varijanse — specijalni slu¢aj Gini indeksa za J=2

IGini(Qt) = [31(' Ot)f)g(a).
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Mere necCistoce Cvora

* Za cepanje Cvora 7 na dva deteta-Cvora «, [, bira se promenljiva koja nudi
maksimalno smanjenje mere necistoce

* Za binarno stablo i J klasa, smanjenje  Aig;,(7)  za Gini meru necistoée Gini( T)
u évoru 7, racuna se kao

AiGini(T) = iGini(T) — iGini(@)Pa — iGini( B)Pp-

* igimi(@) igm:(B) suGiniindeksi necistoce ¢vorova — dece, a

Po Pp udeli trening uzoraka u ¢voru 7 dodeljenih €vorovima ¢, f
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Nasumiche sume

* Predavanje Klasifikacija u bioinformaici (slajdovi 89-92)
* Karakteristike
e Algoritam ucenja
» Koriste mnogo stabala i mnogo promenijivih za klasifikaciju novog uzorka

* Nepodesno za biomarkere
* Neophodan izbor svojstava (Feature Selection)



Nasumicne sume i izbor svojstava

* Koraci u izracunavanju znacaja /, promenljive k u svakom stablu t u Sumi (t=1,2,...,
Niree)
tree

Klasifikovati OOB uzorke za stablo t i prebrojati glasove za korektnu klasu (broj korektno
klasifikovanih OOB uzoraka)

Nasumicno permutovati vrednosti promenljive k u OOB uzorcima, provudi ih kroz stablo i
prebrojati glasove za korektnu klasu

Oduzeti broj glasova za korektnu klasu za OOB uzorke sa permutovanom promenljivom k od
broja glasova za korektnu klasu u originalnim OOB podacima

Rezultujuca razlika je znacaj /,(t) promenljive k za stablo t

l Miree

Srednja vrednost ove razlike po svim stablima — skor znacaja /, promenljive k, [, = I(1).
Deljenjem standardnom greskom /. /i dobije se standardizovaniindex fliree =
I
Ll — o

Statisticka znacajnost skora znacaja / —
J J k ”ll't’(‘



Nasumicne sume i izbor svojstava

e Znacaj promenljive moze da se racuna i preko smanjenja Gini indeksa necistoce
Ai-. (7 k) kada se ¢vor 7 cepa na bazi promenljive k
’(:Hu( T, K)

* Znacaj promenljive k u stablu t, /,(t), t=1,2,..., n,,,., moze da se racuna kao suma
smanjenja svih indeksa necistoce u stablu t za promenljivu k

(1) =Y Aigini(7. k).
T

* Uprosecavanjem znacaja promenljive /,(t) po svim stablima u Sumi dobija se
znacaj promenljive /,

« Cesto konzistentan sa merama na bazi permutacija



Nasumicne sume, izbor svojstava i biomarker;

Koristi se neka od mera znacaja promenljive
Izbor svojstava — iterativna procedura slicna rekurzivnoj eliminaciji svojstava
U svakoj iteraciji iskljuCuju se najmanje znacajne promenljive i gradi se nova Suma

na bazi preostalih promenljivih

Kriterijum eliminacije promenljivih: neki prag znacajnosti ili procenat promenljivih
Od niza Suma, bira se jedna i njen skup promenljivih, na bazi

Broja promenljivih
Stope greske OOB Sume
Kombinacije prethodnog

Na primer, izbor skupa promenljivih pridruzenih stablu koje ima najmanji broj gena medu
svim stablima sa stopom greske OOB u okviru predefinisaog broja standardnih devijacija od
minimalne stope greske svih Suma
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Ucenje linearne SVM

* Lagranzova formulacija problema (Lagranzijan) objedinjuje funkciju koja se minimizuje i ograni¢enja

1. N -
L(w, b, ) = ;w’w — Z ;| ,\‘,-(w’x,- +b) — 1]
- i=1
* Prednost: trening podaci se pojavljuju samo u obliku skalarnog proizvoda, sto ée omoguditi uopstenje na nelinearno
razdvojive podatke

5 .. . . . aL(w. b. o) oL(w, b, a0) 0
* Vrednost a - LagranZov mnotzilac - (tj. vektor (o)) odreduje se iz uslova —w 0 S
* Zamenom « i b dobije se minimum ciljne funkcije
* Svi g, su pozitivni jer su sva ograni¢enja >0
N
v . . . Ve .o N .
* ReSavanjem prethodnih jednacina dobije se , — v oyx i > .oy,=0

Zamenom u funkciju L, dobij dualn p acij L i) in 3 | ¢
* /Zamenom u funkciju oblja se dualna reprezentacija Lagranzijana K §
) N J J g J Wia) = E @ — = E Q; @ Vi Vi X; Xji

pri uslovu Zv\',-a,- = () i o> 0. i=l Tij=1

i=1

nazad



Dualna reprezentacija

Resenja treba da zadovolje tzv. Karush-Kuhn-
Tucker (KTT) uslove komplementarnosti:

a,v[‘\',-(w""x,- +b)—1]1=0 fori=1,..., N

Lako se vidi da
* o moZe da bude pozitivho samo kada je
y(wix, + b) =1
* Sve trening tacke za koje je y(w'x; + b) >1
moraju da imaju «; =0
Trening tacke na hiperravnima w'x; + b = +/-1
za koje je ¢; > 0 zovu se podrZavajuéi vektori

Vektor reSenja w* mozZe da se sracuna kao

N
wh = E VX
py

A A Class C,
A a,' =0
;>0
\‘ A A !
g A A
o A
0 A A
O \‘\s A
o) A =
Class C, & wix +b=+1
O '%=0 wix+b=0
® o>0 wix+b=-1
>



Meka margina razdvajanja

Slek promenljive (labave promenljive, promenljive ,olabavljenja“)

Formule za tvrdu marginu zamenjuju se formulama sa labavim promenljivim:

1

min — ||w
w,b 2-

24+C Y E

-

i
subject to: y;({w,x;)+b)21-C;, &; 20

Konstanta C > 0 zadaje relativni znacaj maksimizovanja margine i minimizovanja
labavih veliCina (greske klasifikacije)

Ova formulacija se naziva SVM sa mekom marginom

nazad



