ANALIZA GRUPY GENOW

ANALIZA SKUPIEN




Na poprzednim wyktadzie ... skrot

Ktore geny znajdujgce sie na mikromacierzy ulegty zroznicowanej
ekspres;ji?



Cata populacja vs wybrane osobniki

e * Nie mozemy zbadac catej
populacji chorych na raka

* Wybieramy reprezentacje

kilku (dziesieciu) osobnikdw
* Uogolniamy wyniki na cata
S populacje pacjentow chorych
Inference na raka




Hipoteza zerowa

H, zaktada ze geny nie ulegly zroznicowanej ekspresiji

Zbidr A — gen nie ulegt zroznicowanej ekspresji po chemii
Zbior B — gen nie ulegt zroznicowanej ekspresji dla wszystkich

pacjentow z biataczka typu ALL i AML

Jesli H, jest prawdziwa, to znaczy ze nie zostata stwierdzona istotna
statystycznie zmiana w ekspresiji.



Testy statystyczne

Kazdy test hipotezy zerowej tworzy model, ktory wyznacza
prawdopodobienstwo obserwowanej statystyki, np. srednie
zroznicowanie ekspresji genow, ktore jest co najmniej tak
ekstremalne jak obserwowane statystyki w danych.

To prawdopodobienstwo to p-value . Im mniejsze tym mniej
prawdopodobne, ze obserwowane dane pojawity sie przypadkowo i
tym bardziej pewne wyniki.

Zaktadamy ze dla genow z niskg wartosciq p-value jest mato
prawdopodobne, aby obserwowana zréznicowana ekspresja pojawita
sie przypadkowo, a zatem jest skutkiem biologicznego efektu, ktory
testujemy.

p-value = 0.01 0znacza ze mamy 1% szansy na obserwowanie
zroznicowanej ekspresji przez przypadek



Odrzucenie hipotezy Nie-odrzucenie hipotezy

zerowej zerowej

Hipoteza zerowa (H,) True positive
jest prawdziwa poprawne

Hipoteza zerowa (H,) True negative
jest fatszywa poprawne

Moc testu -
sensitivity



test t sparowany test t niesparowany

Testy nieparametryczne

Test Manna-Whitneya = test sumy rang
Wilcoxona
(Wilcoxon rank-sum test)

Test Wilcoxona dla par obserwacji
(Wilcoxon sign-rank test)

4 )
Bootstrap — pozwala ominac

zatozenie o rozktadzie eBayes — gdy jest zbyt

mato powtdrzen i nie
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Wielokrotne testowanie - problem

* Z definicji p-value, kazdy gen ma 1% szansy posiadania wartosci
p<0.01, czyli bedzie znaczacy przy poziomie istotnosci 1%
* Dla 10000 genow, oczekujemy ze
o 100 genow przejdzie prog p<0.01
o 10 genow przejdzie prog p<0.001
o 1gen przejdzie prog p<0.0001
* Dla zestawu A mamy 9216 genow. Jesli chemioterapia nie miataby
zadnego wptywu na zmiane ekspresji genow to i tak
oczekiwalibysmy, ze dla 92 genow p<0.01

* Czy gen naprawde ulegt zroznicowanej ekspresiji, czy jest to wynik
btedu I typu (false positive)?



Kontrolowanie false positives

 Family-wise error rate (FWER)

- Prawdopodobienstwo co najmniej jednego btedu | typu pomiedzy genami
wybranymi jako znaczace

FWER= Pr(FP>0)

* False discovery rate (FDR)
- Oczekiwana proporcja bteddéw | typu sposrdd odrzuconych

FP

FDR = E(Q), gdzie Q = {? Holia
0, jesliR=0

R — to suma False Positive i True Negative (czyli wszystkich z odrzucong hipoteza)



Na dzisiejszym wyktadzie ...

Bedziemy szukac zwigzku pomiedzy grupami genéw, a nie badacd
roznicowa ekspresje dla pojedynczego genu



Dwa sposoby patrzenia na dane

W adwes;

| ajdwes
Zadweg

* Patrzymy na zwigzek miedzy genami

Gene 1 wykorzystujac ekspresje kazdej

wenes probki jako pomiar genu

* Patrzymy na zwiazek miedzy
probkami uzywajac ekspresiji kazdego
genu jako miare dla kazdej probki

data

Gene n

* z naukowego punktu widzenia jest to odrebna analiza

* z punktu widzenia metod to jest to samo



Klasyfikacja dla mikromacierzy

Klasyfikacja PROBEK

* Odroznia pomiedzy znanymi typami komorek lub warunkow np.
pomiedzy tkanka rakowa a zwyk{3

* ldentyfikuje rézne a poprzednio nieznane typy komaorek lub
warunkdw, np. nieznane klasy istniejacych chordb rakowych

Klasyfikacja GENOW
* Przypisanie nieznanej sekwencji DNA do jednej ze znanych klas

* Podziat grupy gendw na nowe, nieznane funkcjonalne klasy na
podstawie ich profili ekspresji dla pewnej liczby préobek



Klasyfikacja czy klastrowanie

Cancer classification | Class discovery Class prediction

Machine learning Unsupervised learning | Supervised learning

Statistics Cluster analysis Discriminant analysis
Klastrowanie

Klasyfikacja




Klasyfikacja i klastrowanie

Analiza dyskryminacyjna: KLASY ZNANE

Klastrowanie: KLASY NIEZNANE



Metody eksploracji danych

Metody obejmuja
* klastrowanie (np. hierachiczne, podziat, k-srednich)

* projekcje (principal component analysis — analiza gtéwnych
sktadowych, skalowanie wielowymiarowe)



Analiza klastrowa/ Analiza skupien

Cel analizy klastrowej

Grupowanie kolekcji obiektow w grupy klastrow, takich ze
obiekty wewnatrz klastra beda do siebie bardziej podobne niz
obiekty powigzane do innych klastrow.

Dwa sktadniki potrzebne do tworzenia grup obiektow:
W jaki sposéb ocenic czy obiekty sg do siebie podobne czy tez nie?

Procedura do minimalizacji odlegtosci pomiedzy obiektami w
klastrze/grupie lub/i maksymalizacji odlegtosci pomiedzy grupami



Analiza klastrowa

* Klastrowanie kolumn: grupowanie
podobnych prébek

* Klastrowanie wierszy: grupowanie
genow z podobng trajektorig

Macierz ekspresiji
genow

probki
>

Aua8

\ 4

L; : poziom ekspresji
genu i-tego w j-tej probce



Analiza klastrowa

* Klastrowanie kolumn: grupowanie
podobnych prébek

* Klastrowanie wierszy: grupowanie
genow z podobng trajektorig

* Bi-klastrowanie: grupy genow maja
podobng trajektorie dla podzbioru
probek

Macierz ekspresiji
genow

probki

Aua8




Cechy miary odlegtosci (distance measure)

Odlegtosc pomiedzy:

* dwoma profilami powinna by¢ dodatnia

* profilem a nim samym = 0

» dwoma profilami jest 0 & profile sg identyczne

» profilem A i B = odlegtosci miedzy profilem B i A

* Nierownos¢ trojkata

A AB = AC+ BC

AC AC < AB + BC
AB )
BC < AB + BC
/f
B

BC C




SN Mt A AR B SRR 2 A A

b LA IO S 3 TR,

R R O A R RO
e 'W:‘NEF’ AT (N Y Al S

A
b7
\1\1‘ AL TR 2" 4.

G
AR SR R R
A ARG, N .“«_\txu,”.
"y :3:1 4‘:{‘: "‘&\3&""”‘:{ AR R AR
B

AR MRS
AT

AN R A .
TR s DR RN
o AT 0o R IR RN Y W ARAANAR IS

R R N T
R P A v A k‘t. LRI S
N R e

e

3
¥ LA W

3 B b A “ AR SO
o ) ‘1r‘- Wt

R

e
o

RIRREN

o) L‘\;":‘\:\e‘: &
o ,\‘&d ﬁx:ﬁ?,
R

A acbed!
W

TR
N

1
4,
A W
e )
2

AT AR
\"(\L\":. . paly
AR \E’Elu.
3 L e ‘i‘t‘\;{
) i Ay
SRR S RN RN ARl Y '?t-.s.‘?fs?t"i‘k""
S R R SR T R
IR \‘m‘\.‘nf‘»‘ﬁ. \ RO WA A 5
L A WAL B G SN
% AN % T

«

1
=Y

R

v

A2

yis

e

TR
L e e d s LAl
TR

RALATE 0
ke A
R

\

el v

1 ‘L’ 3 T ek e 0o i ‘\\--1 ‘1;. 3 AP 5 N
e LNt aRnd: Fhen b b LLCT DAL R W B
GRS AN R SR \‘l‘u (o A by, A b A
R R R
L2 e Ao b v b e Brv e e S bt A A AR e LUK W L y 4
‘%?&?ﬁ&‘%ﬂ‘%}‘q@%ﬁ% AR 11;1\;‘%‘&1{1}‘\‘?‘{1‘{1"‘@ > ;
Qb b e b LT LA o A A GV AR R A
BRI -*\";}.‘L*.L\zh‘:q}‘;n.»f:@x\g?‘é“ﬂ?}h‘&f}.‘e;‘kxu, “Q“Et.t}u A QAN R s
A T 2 R A R e e B bR L R AR
A LA T A ‘\,xh{f“-‘\‘-n .:‘i.‘-c.t“\‘- LA \:.. = e IR 1 >, o 2t AR \\'\.lkhx »;
A A R e L R A G e T AN A
5 ; AR WA G A aR B W
LA e S b LR
"n.*\‘ ks SR

y & AT n LA AN
v LA G 4 A » L h > Lhehsh pee i R
[N N AT ADU L P a SR m.v“*m iy ‘ﬁt %
‘ %\“,L_ PR TR REN LTy .f_‘.\:,_ T SRR LRCG IR R R, o % N
{‘\‘\S{"%E“\. ; %\ “’1 i Y{‘:\"“L\‘:‘;‘( SEGUEITS i PR JRRNARA » whi! AR " R
SR e
SN DR L L rhs T 1 i

R
S
A :
RN 5:1‘2?3

¢l
o

.:R

-
AR
‘:.‘«“‘.:&f\‘:} Wi A

2Te s

A



Odlegtosc miejska - Manhattan

d(x,y) = 2 jx = ¥l




Korelacja

Wspoétczynnik korelacji okresla w jakim stopniu zmienne sa wspétzalezne
* Wspotczynniki sg znormalizowane:

NLR 1.0 0.8 0.4 0.0 ~0.4 0.8 ~1.0
¢ -1 zupetna korelacja ujemna | | \
0 brak korelacji /

* +1 zupetna korelacja dodatnia 10
Przykfady " 00

« Korelacja Pearsona

* Korelacja Spearmana

* W przypadku, gdy rozktad zmiennej nie jest normalny lub sg obserwacje odstajace,
wspotczynnik korelacji Pearsona moze fatszywie wskazywad na nieistniejaca
korelacje.

* Wady tej nie majg wspotczynniki rangowe, ktore z kolei maja mniejsza
efektywnosc dla rozktaddw bliskich normalnemu



Korelacja Pearsona i Spearmana

Y(xi=X)(Vi=¥) Odchylenie standardowe dla y
Lxi—X)WNL(Yi=Y)
Odchylenie standardowe dla x

Korelacja rangowa mierzy monotoniczng zaleznos¢ miedzy zmiennymi, a nie
tylko liniowa. Np. jesli jedna ze zmiennych jest rosnaca funkcja drugiej, to
korelacja rangowa przyjmuje wartos¢ maksymalna.

Korelacja Pearsona: ey =

Korelacja Spearmana

Dla kazdej poréwnywanej zmiennej(prébki) dokonuje sie rangowania:

1. Zaobserwowane wartosci porzgdkowane sg rosngco

2. Kazdej wartosci x; przypisywana jest ranga Rx; rowna pozycji w
uporzadkowaniu

3. Jesli pewna wartos¢ wystepuje kilkukrotnie to wszystkim pozycjom z t3
wartoscia przypisujemy range réwna sredniej arytmetycznej pozycji (ranga
wigzana)

4. Wracamy do pierwotnego porzadku (zamiast wartosci mamy teraz rangi)

5. Wyznaczamy korelacje wg wzoru na korelacje Pearsona - dla rang zamiast
wartosci!



Korelacja Pearsona i Spearmana

Korelacje Pearsona i Spearmana mozna przyrownac do testow
parametrycznych (statystyka t sparowana, niesparowana) i
nieparametrycznych (test Wilcoxona, Mann-Whitneya).

Te pierwsze wymagaja rozktadu normalnego, natomiast rangowe s3
bardziej odporne na wartosci odstajace, ale za to majg mniejsza moc.



Korelacja, a miara odlegtosci

rxy € [_ 1; 1]

Odlegtos¢ pomiedzy:

* dwoma profilami powinna by¢ dodatnia

+ profilem a nim samym =0

* dwoma profilami jest 0 & profile sg identyczne

* profilem Ai B = odlegtosci miedzy profilem Bi A

* Nierdwnosc trojkata

Konwersja korelacji na miare odlegtosci:

d(x,y) =1 =1y



Przyktad - porownanie miar
Biologia

Pomiar ekspresji genu badany dla ©  steepup
4 kolejnych dni. o
Q o+
Statystyka %
Kazdy gen zakodowany jest % N
przez wektor o dtugosci 4. 0 — W
% downg
steep up x; = (2,4,5,6) - ;
up X, = (2/4,4/4,5/4,6/4) : : A
down  x,=(6/4,4/4,3/42/4) day

change s =l i b



Przyktad - porownanie miar

Odlegtosc¢ Euklidesowa

Odlegtos¢ pomiedzy dwoma wektorami to pierwiastek
kwadratowy z sumy kwadratow réznic poszczegolnych koordynat

d(x;, %) = /(2 = 2/4)%+(4 — 4/4)2+(5 — 5/4)2+(6 — 6/4)2 = [729/16 = 6.75

steepup x; =(2,4,5,6)

up X, =(2/44/4,5/4,6/4)
down x; =(6/4,4/4,3/42/4)
change X, =(2.5,3.5,4.5,1)

0 6.75 | 7.59 | 5.07
6.75 0 1.5 4.59
7.59 1.5 0 4.64
5.07 | 4.59 | 4.64 0

Macierz odlegtosci



Przyktad - porownanie miar

Odlegtos¢ Manhattan

Odlegtos¢ pomiedzy dwoma wektorami to suma z wartosci
bezwzglednej z roznic poszczegolnych koordynat

d(xy, x,) = |2 = 2/4] + |4 = 4/4] + |5 — 5/4| + |6 — 6/4|=51/4 = 12.75

0 12.75 | 13.25 | 6.50

steepup  x; = (2,4,5,6) 1275 | 0 2.50 | 8.25
up X, = (2/4,4/4,5/4,6/4)

il % = (6/4,4/4,3/42/4) 13.25 | 2.50 0 7.75
change  x,=(2.5,3.54.51) 6.50 @ 825 | 7.75 0

Macierz odlegtosci



Przyktad - porownanie miar

Odlegtosc korelacji

Odlegtos¢ pomiedzy dwoma wektorami jest rowna 1-r, .., gdzie r
jest wspotczynnikiem korelacji Pearsona

-G+ -DE- )+ 6-DG-1)+6- PG5

0 0 2 | 118
steepup  x; =(2,4,5,6) 0 0 2 1.18
up x, = (2/4,4/4,5/4,6/4)
down X, = (6/4,4/4,3/4,2/4) z 2 0 | 082
change  x,=(2.53.54.5,1) 1.18 | 1.18 | 0.82 0

Macierz odlegtosci



Przyktad - porownanie miar

Euklidesowa Manhattan Korelacja
0 6.75 | 7.59 | 5.07 0 12.75 | 13.25 | 6.50 0 0 2 1.18
6.75 0 1.5 4.59 12.75 0 2.50 8.25 0 0 2 1.18

0 4.64 13.%5 | 2.50 0 7.75 2 2 0 0.82
8.25 | 7.75 0 1.18 | 1.18 | 0.82 0

steep up up down change
Poréwnanie:

Wszystkie dystanse steep 00/ 990 | 101010 845
zostaty znormalizowane 2 000 4110 76 &
do przedziatu [0,10] i e

zaokraglone down | 101010 | 4110 @ 000 | 754

change 845 765 754 000



Porownanie miar

TABLE 8.2: Strengths and Weaknesses of Different Distance Measures

Pearson Correlation Spearman Correlation Euclidean Distance

v Powerful v~ Robust to outliers v Geometric interpretation

v Spots positive and negative « Spots positive and negative v Can retain up- or down-regulation
correlations correlations information with appropriate

v  Scale invariant on centred v Completely scale invariant: no scaling
data scaling or centering required v Can detect magnitude of changes if

x Assumes linearity x Less powerful used without scaling

x Susceptible to outliers x Ignores pattern of up- or » Mot scale invariant: results depend

down-regulation in time series on scaling used

» Cannot detect negative correlations




Analiza gtdwnych sktadowych (principal component analysis)

* Przed uzyciem skomplikowanych algorytmow chcemy obejrzed
dane - 2

* PCA wizualizuje dane wielowymiarowe (liczba gendéw * liczba
prébek) patrzac ,,pod pewnym kgtem’’ na te dane

* ,,pod pewnym kgtem” oznacza obrdécenie osi ukfadu
wspotrzednych tak, aby uchwycic jak najwieksza roznorodnosé w
danych - przedstawiamy na 2D (kartce/ekranie), a nastepnie
ignorujemy pozostate wymiary



PCA - przyktad

(a) |

& D
(c) s




PCA dla mikromacierzy

* Dla eksperymentu, gdzie mamy 10 000 genow tworzymy macierz
kowariancji (10 000 X 10 000)



Macierz kowariancji

Macierz pokazuje roznorodnosc kazdej zmiennej, oraz jej
korelacji ze wszystkimi innymi zmiennymi

Wariancja dla przypadku wielowymiarowego

et COVip ***  COVqp|

* cov;; to kowariancja miedzy x;a X; COVy1 gf -+ COVpy
COV;i = T;j * O; * 07 : : :

Y Y - J Fale | YRS S RO S

e cov;; = gf to wariancja zmiennej x,

» Kowariancja jest = o jesli miedzy zmiennymi nie
istnieje zadna zauwazalna korelacja liniowa

* Moze natomiast istniec korelacja nieliniowa




PCA dla mikromacierzy

* Dla eksperymentu, gdzie mamy 10 000 genow tworzymy macierz
kowariancji (10 000 X 10 000)
» Szukamy takiej liniowej kombinacji genow, ktora bedzie miata
najwieksza wariancje — pierwsza gtowna sktadowa
* Szukamy kolejnej liniowej kombinacji o najwiekszej wariancji, ktora
bedzie prostopadfa do

2nd pierwszej — druga gtowna
2nd
o sktadowa
"e® X ® e %, . " Krok powtarzamy dopoki nie
"‘::: e | *° uzyskamy wymaganej liczby

", gtownych sktadowych. Kazda

sl
(a) (b) sktadowa jest liniowa

kombinacjg wszystkich
TR st oryginalnych genow



PCA - przyktad dla mikromacierzy

* Badanie drozdzy, ktédrym zapewniono warunki do rozmnazania
bezptciowego

* Prébki drozdzy zostaty pobrane w 6 roznych punktach czasowych.

* Chcemy zidentyfikowac grupy genow, ktore zachowywaty sie w
podobny sposob w tym samym punkcie czasowym

* Z 6000 genow zostato wybranych 1000, o najwiekszej wariancji



* Probki tworzg jasny wzorzec
na wykresie PCA

* Jesli bysmy patrzyli tylko na
pierwszg sktadowa (0s X) to
punkty czasowe 7, 9 i 11 bytyby
nierozrdznialne

* Trzy ostatnie punkty czasowe
wskazujg ze jest pewien
proces, ktdry zostaje

2nd Prindpal Component

2h

o

zatrzymany po 5h i nastepuje o] 13"
powrot do stanu —— - .
—40 —30 —20 -10 0 10 20
poczqtkowego 15t Principal Component
Principal Component Ist 2nd 3rd 4th 5th
Standard deviation 30.3 11.3 9.1 5.9 5.3 Pierwsze 5 g%éwnych
Proportion of variance 1% 11% % 3% 2% kbad h AR
Cumulative proportion 7% 88% 95, 98 % 100%  ~Kfadowych wyjasnid

catkowita

roznorodnosc¢ posrod 1000 genow, a 88% roznorodnosci jest wyjasnione przez 2

gtdwne sktadowe na rysunku powyzej
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Multidimensional Scaling plot (MDS)

Redukcja wymiarow zaczyna sie od wyznaczenia odlegtosci
pomiedzy probkami lub profilami czasowymi (w time-series
analysis)

Nastepnie probki/profile s3 umiejscawiane w przestrzeni 2D lub
3D tak, aby bliskie sobie probki znalazty sie blisko siebie, a
niepodobne z dala od siebie.

Roznica w porownaniu do PCA polega na mozliwosci
zastosowanie roznych miar podobieristwa/odlegtosci
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Algorytmy klastrowania

* Popularne algorytmy do klastrowania danych mikromacierzowych:
* Hierarchiczne klastrowanie
* K-means
* Paritioning Around Medoids (PAM)
* Self-Organizing Maps (SOM)

* K-means i SOM biorg oryginalne dane jako wejscie: zaktada sie ze
atrybuty leza w przestrzeni Euklidesowej

* Hierarchiczne klastrowanie i PAM pozwala na wybor macierzy
podobienstwa d, ktora przypisuje dla kazdej pary obiektow x; oraz
X; wartosci d(x;,x;) jako odlegtosci



Hierarchiczne klastrowanie

Hierarchiczne klastrowanie byto pierwszym algorytmem uzytym w

eksperymencie mikromacierzowym do klastrowania genow (Eisen et al.,
1998)

Algorytm
1. Kazdy obiekt tworzy swéj wtasny klaster
2. lteracyjnie:

* dwa najbardziej podobne klastry sg tgczone i zastepowane nowym
wierzchotkiem w drzewie klastrow. Nowy wierzchotek jest wyznaczony
jako Srednia wszystkich obiektow w potaczonym klastrze

* macierz podobienstwa jest uaktualniana nowym wierzchotkiem, ktéry
zastgpit dwa potaczone klastry

3. Powtarzaj krok nr 2 dopoki nie zostanie jeden klaster



Hierarchiczne klastrowanie

* Wyznaczenie odlegtosci d(G,H) pomiedzy klastrami G i H opiera sie na
podobienstwie obiektow pomiedzy obiektami z dwdch klastréw:

« Single linkage uzywa najmniejszej odlegtosci dq(G,H) = 'ercr;li'relH d;;
i€G,]
* Complete linkage uzywa najwiekszej odlegtosci d.(G, H) = max d;j
teG,j
» Average linkage uzywa sredniej odlegtosci d,(G,H) = ﬁzieg 2ien dif
cNu

* Dwa sposoby budowania drzewa: bottom-up, top-down



Hierarchiczne klastrowanie

Heatmap i dendrogram
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HBG1
HBD
SH3BP1
1G]

HLA-DCE1
HLA-DZE1
HLA-DCE1
HLADRE1
PDE4B

IGHM
BLNK
ChD24
cDg
TCL1A
IGLL1
RP34Y1
DDX3Y
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HBA1
ITGAG
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PROMI
CD3D
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K-means

Cechy charakterystyczne dla k-means w odrdznieniu od klastrowania
hierarchicznego:

* Liczba klastrow musi by¢ zdefiniowana na poczatku
 Nie ma hierarchii ani powigzan miedzy klastrami

* Algorytm k-means startuje od losowo utworzonych klastrow, wiec
kazde uruchomienie algorytmu moze utworzyc inne klastry



K-means

Algorytm:

1.
24

Wybierz liczbe klastrow k

Losowo przypisz kazdy profil ekspresji genu do jednego z
klastrow

Wyznacz centroid dla kazdego klastra

Dla kazdego profilu po kolei wyznacz jego odlegtosc od
centroidow kazdego z klastrow

Przypisz profil do klastra, ktorego centroid jest najblizszy. Jesli
profil zmienit przypisanie do klastra, wyznacz centroidy dla obu
klastrow (poprzedniego i obecnego)

Wrd< do kroku 4 dopoki zaden z profili nie zmieni klastra



Partitioning around medoids (PAM)

Algorytm:
1.  Wybierz losowo k punktdw jako punkty centralne klastrow (medoidy)

2. Potacz kazdy punkt z najblizszym punktem centralnym uzywajac miary
podobienstwa

3. Dla kazdego punktu centralnego:

* zamien go z kazdym innym punktem nie bedacym medoidem i wyznacz koszt
takiej konfiguracji

4. Wybierz konfiguracje z najnizszym kosztem

5. Powtarzaj kroki 2-4 dopdki nie ma zadnych zmian w medoidach

R&znica miedzy medoidem a
centroidem jest taka, ze medoid

jest jednym z punktéw, a centroid
niekoniecznie




Self-Organizing Maps (SOM)

SOM stuzy do wizualizacji danych wielowymiarowych na przestrzenio
mniejszej liczbie wymiardow, np.2D. SOM zwane sg takze sieciami Kohonena.

Tworzona jest siec wierzchotkow zwanych takze neuronami lub
prototypami. Sie¢ neuronow dazy do wzorca zgodnego ze strukturg
analizowanych danych

Algorytm:
1.  Wybierz losowo punkt P

2. Przesun wszystkie prototypy w
kierunku punktu; lezace najblizej
przesun najwiecej, a odlegte —-
najmniej

3. Powtarzaj punkty 1-2 dopoki nie
wykona sie zadana liczba iteragji

Data point Node (cluster prototypes)



Jak wybrac liczbe klastrow k?

* Wskazniki wewnetrzne

* Statystyki wyznaczane sg na podstawie macierzy odlegtosci wewnatrz i
pomiedzy — klastrowych.

» Estymowana jest liczba klastrow, ktéra minimalizuje/maksymalizuje
wskazniki

 Gap statistics
* Average silhouette width



Jak wybrac liczbe klastrow k?

Average silhouette width — podejscie heurystyczne
* Dla kazdej obserwacji i, definiuje sie szerokos¢ silhouette s(i)
* a(i) = srednia odlegtos¢ pomiedzy i oraz wszystkimi punktami z jego klastra

* dla wszystkich innych klastréow ¢, niech d(i,C) = srednia odlegtosc¢ od i do
wszystkich obserwacji w C. Niech b(i) = mind(i,C)

» Szerokos$¢ silhouette s(i) = (b(i)-a(i)) | max(a(i),b(i))

* Maksymalna srednia szerokosc silhouette dla wszystkich obserwacji
moze byc uzyta do wyboru liczby klastrow

« Obserwacje z s(i) bliskim 1 moga by¢ rozwazane jako dobrze
klastrowane, a s(i)<0 jako zte.

* Optymalna liczba klastrow nie moze byc¢ zdeterminowana w ogolnosci,
poniewaz jakos¢ wynikow klastrowania zalezy od koncepcji klastrowania
(wybranej metody, miary odlegtosci,... )



Jak wybrac liczbe klastrow k?

« Silhouette plots for clustering Leukemia patients (Chiaretti et al., 2004)

K=2 clusters

n=128 2 clusters C;

P+ omy | ave,s 5

1: 85 | 0.28
I Fo 033 ) 0441
I I I 1
04 .2 0.4 0.6 (1R 1.0

Slinoueie width 5

fvarage silhowstte widlh ;. 032

K=3 clusters

Green: Well separated cluster

n=128 3 cClugters C

ioomy | ave,.g %

1: 48 | 013
2: 47 | 0O
I 3: 033 | 0,38
[ I I 1
0.0 0.2 04 0.4 0.8 1.0

Silhouette widih s

Average silboustbe width - 017

Red: No clear cluster structure




W jaki sposob ocenic jakosc klastrowania?

* Wizualnie — obejrzec czy profile ekspresji genow w klastrach sg podobne.
Trudne do weryfikacji, gdy jest wiele gendw i probek

* Powigzanie biologiczne - sprawdzenie czy geny w jednym klastrze maja
podobng funkcjonalnos¢

» K-means - sprawdzenie czy dla kilkukrotnego uruchomienia z tg samg liczbg
klastrow otrzymujemy takie same klastry (jesli nie, by¢ moze liczba
klastrow jest niepoprawnie dobrana)

* Metody bootstrapowe — tworzonych jest wiele zestawdw wejsciowych i
kazdy z nich jest klastrowany, nastepnie klastry sa porownywane;

* najpewniejsze sg klastry, ktore powtarzajg sie we wszystkich badanych
zbiorach;

 klastry, ktore pojawiaja sie rzadko nie sg odporne na btedy eksperymentalne i
nie mozna z nich wyciggac pewnych wnioskow



Nawet proste algorytmy klastrowania dziatajg
lepiej w przypadku gdy dotozymy chociaz
troche wiecej wiedzy



Wybor genow dla klastrowania

Jest wiele metod wyboru grupy genow. Do klastrowania wybiera sie
zazwyczaj grupe genow z najwieksza wariancja - top100 .
Skraca to czas obliczen i redukuje szum w danych.

120

100

Height
80

B

40

Dendrogram for clustering Leukemia patients (Chiaretti et al., 2004)
without gene selection



Wybor genow dla klastrowania

Jest wiele metod wyboru grupy genow. Do klastrowania wybiera sie
zazwyczaj grupe genow z najwieksza wariancja - top100 .
Skraca to czas obliczen i redukuje szum w danych.
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Dendrogram for clustering Leukemia patients (Chiaretti et al., 2004)
with 100 top variance genes



Analiza eksploracji danych - podsumowanie

* Poszukiwanie genow o podobnym profilu ekspresji dla kilku probek

* Geny, ktdre ulegty podobnej ekspresiji (co-expression) z duzym
prawdopodobienstwem sg regulowane przez te same czynniki lub
tez maja podobng funkcje

* Metody eksploracji danych znajda jakies wzorce w danych, nie
wazne, czy bedg one znaczace dla nas czy tez nie

* Metody obejmuja klastrowanie (np. hierachiczne, podziat, k-
srednich) oraz projekcje (principal component analysis, skalowanie
wielowymiarowe)

* Taki rodzaj analizy powinien by¢ uzywany tylko w przypadku, gdy
nie mamy zadnej wiedzy, ktorg moglibysmy wykorzystac



Klasyfikacja

Analiza dyskryminacyjna: KLASY ZNANE

Klastrowanie: KLASY NIEZNANE



Analiza dyskryminacyjna

Mamy: po kilka prébek z badanych klas (np. rodzaj choroby pacjenta)

Chcemy : znalezc wzorce klas z podzbioru genow, za pomocg ktorych
bedziemy przydziela¢ nowe probki do zadanych klas.

Metody klasyfikacji moga by¢ uzyte do diagnostyki, np. aby
stwierdzi¢ na jaka chorobe cierpi pacjent, lub aby przewidziec sukces
lub porazke zastosowanej terapii.



Analiza dyskryminacyjna

Class A (e.g. early
tumor stages)

Class B (e.g. late
tumor stages)

11
v

Training

Pattern for class B

(1)

more like
pattern A or
like pattern B?

Testing



Ocena klasyfikatorow

Dla klasyfikacji binarnej — jedna z klas posiada szczegdlne znaczenie,
np. zdiagnozowanie powaznej choroby

Oryginalne klasy

Przewidywane klasy decyzyjne

Pozytywna Negatywna
Pozytywna 1P FN
Negatywna FP IN

TP - liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw z wybranej klasy

FN - liczba btednie sklasyfikowanych przyktadow z tej klasy, tj.
decyzja negatywna, podczas gdy w rzeczywistos¢ przyktad nalezy do

zadanej klasy

TN - liczba przyktaddw poprawnie nie przydzielonych do wybranej

klasy

FP — liczba przyktadéw btednie przydzielonych do zadanej klasy,

podczas gdy do niej nie naleza




Receiver Operating Characteristic (ROC) curve

Wykres true positive rate (sensitivity) TP/(TP+FN) w funkcji false positive rate
(100-Specificity) FP/(FP+TN)

Sensitivity — czutos¢, prawdopodobieristwo ze rezultat testu bedzie
pozytywny jesli faktycznie powinien byc

Specificity — swoistos¢, prawdopodobieristwo, ze test bedzie odrzucony jesli
faktycznie powinien by¢ odrzucony

100

o Kazdy punkt przedstawia pare czutosc¢/swoistosc

_ Test z idealng dyskryminacjag plasowatby sie w

s0f
K lewym gornym narozniku

20

True Positive rate (Sensitivity)

[:I ’I [ II | I II P | I | - I | I
0 20 40 60 a0 100

False Positive rate (100-Specificity)




Sposoby na tworzenie klasyfikatorow

* Technika podziatu hold-out dla duzych zbiorow danych
* podziat na dwa niezalezne zbiory: uczacy (2/3) i testowy (1/3)
* Ocena krzyzowa cross-validation = dla srednich zbiorow danych
* podziat losowy danych na k pozdbioréw
* uzycie k-1 zbiorow jako czesci uczacej i jednej jako testujacej
* usrednienie wynikow z k iteracji

* Bootstrapping i leaving-one-out dla matych zbiorow danych

* Problem przeuczenia (overfiting) — nadmiernie dopasowane do
specyfiki danych uczacych sie, bez dobrego uogolnienia



Ktore geny wybrac do tworzenia wzorca?

* Wybrac najbardziej dyskryminujace geny

* Geny moga miec znaczgco zroznicowang ekspresje, ale moga nie
byc przydatne do klasyfikacji

Heurystyczny wybor grupy genow
* Filtrowanie

 Rangowanie gendéw zgodnie z ich zdolnoscia do dyskryminacji (statystyka t,
Wilcoxon)

» Uzywanie pierwszych k do klasyfikacji
* Shrinkage (kurczenie sie)

* Caty zbior genow zmniejszamy o te geny, ktore nie majg wptywu na
klasyfikacje — kontunuujemy, dopoki nie osiggniemy satysfakcjonujgcego
wyniku

* Np. Nearest Shrunken Centroids



Czy dane mozna rozdzieli¢?
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Czy dane mozna rozdzieli¢?

* Dane mozna rozdzieli¢ liniowo czy nieliniowo?

* lle klas mozna jednoczesnie ze sobg rozdzieli¢? Niektore algorytmy
potrafig rozdzielic tylko dwie klasy, inne moga dziatac dla wiekszej
liczby klas



K- nearest neighbors

* Patrzymy na pomiar ekspresji genow dla probki, ktorg chcemy

sklasyfikowac

* Szukamy najblizsze ze znany: ~]

miarg odlegtosci (np. Euklide

n

* Klasa probki jest taka jak klas

Parametry
* k — liczba najblizszych prdébel

DMNAG/T mismatch binding prote

* | — najmniejszy margines, dzit

o o ALL
o o AML

g 10 11 12
Immunoglubulin alpha heavy chain




Centroid classification

* Dla kazdej klasy wyznaczamy srodek ciezkosci (centroid) ze

wszystkich punktow z klasy

o
=

* Wyznaczamy odlegtos¢ pomie:
centroidow (odpowiednia mial =+

* Przypisujemy probke do klasy,

10

cD19

Algorytm jest prosty, moze rozd
kilkoma klasami, ale nie nadaje s

— X 0O O

ALL
AML
Centroid ALL
Centroid AML

nieseparowalnych liniowo. |

T |
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Uridine diphosphoglucose pyrophosphorylase
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Liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA)

* Wyznaczana jest linia prosta (w 2D) lub hiperptaszczyzna (dIa WIQCG]

niz 2 wymiaréw), ktdra r
wariancje wewnatrz kla: =7
dzielgcej oraz maksymal

* Nowa, nieznana probka =-
zaleznosci od tego, po lg

Leptin recept
9
|

* LDA jest mocho rozbudc
* Mozna rozdzielac tylko -
* Klasy muszg byc separo

oo

10

DMA GIT mismateh binding protein
8
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o o ALL
o AML

9 10 11 12
Immunoglobulin alpha heavy chain
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Support vector machines (SVM)

SVM podobnie jak LDA rozdzielaja liniowo przestrzen na dwie czesci

o ™ _'_.J_.___,_,_._._——-—'_'__._—
Ktory podziat jest °, ) . °q ) .
najlepszy? ° ¢ . *




Support vector machines (SVM)

Najlepszy podziat ma najwiekszy margines

Punkty lezace [ - e

. L0 . - M ¥
n.ajbllze] ; I Samples - ,‘ argin
nazywaja sie support label
vectors. L

' [l

Pozostate punkty nie y
maja wptywu na Ry

pozycje - Samples
hiperprzestrzeni ® with negative g
P d label
y ;.’
) -



Support vector machines (SVM)

Najlepszy podziat ma najwiekszy margines

Maksymalizuj L(ec) N N N

Z m——z Y aiag i yilxi - xj)

Przy ograniczeniach o
ai>0, Vi Z‘zla’fyf:()
Rozwigzanie (a>0 dla ieSV) b — odpowiednio usredniane
W= Za VX,
Hiperptaszczyzna decyzyjna
Za VX, X+b=0

1o R |

Klasyfikacja nowego wektora x poprzez
funkcje decyzyjna f(x)= S?E”(Za ViX; X +D)



Support vector machines (SVM)

SVM jednak potrafig rozdzieli¢ dane, ktdrych nie mozna liniowo
odseparowac dzieki projekcji danych w przestrzen o wiekszym

wymiarze (kernel function)

feature > o
map

complex in low dimensions simple in higher dimensions



Support vector machines (SVM)

Zatézmy, ze funkcja jadra K ma postac
K(x,y) = (x)*®(y)

Dopuszczalne funkcja jadra (kernel functions)

Normalne ) (x,-x,)
(Gaussowskie) Kipx)=ept— 5
Wielomianowe K(x.%,)=(x; X, +d)?

sigmoidalne K(x;.x;) =tgh(kx; - X; - 9)




Support vector machines (SVM)

Nie potrzebujemy wiedziec jak wyglada przestrzen zmiennych
przeksztatconych (feature space), ani nie potrzebujemy znac funkgji
®(x), wystarczy ze znamy funkcje jadra, jako miare podobienstwa.

Funkcje jadra K(x,y), ktédra mozemy podstawic bezposrednio do
wczesniejszych wzordow

f(x)= sign | L a; v, D(x;)D(x) + b)
sign ilil’i}«’jK(Xf,X) + b)

The kernel trick:

K3 < e v b o)

= O(x,) D(x)) R

N N %
Original optimization Z oli — _Z ia; aj Vi @X; X;

function: i=1 j=1
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