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Osnova prednasky

m Podstata strojového uéeni z ptikladi
role apriorni znalosti,
= genové Cipy (DNA microarrays)

Sirsi kontext molekularni biologie,
genova exprese, centralni dogma molekularni biologie,

technologie, datovy vystup,
= analyza a klasifikace dat z genovych &ipl

pFiklady Uspé&snych studii,
slabiny p¥imodarych ¥eseni vychazejicich pouze z méfeni,

x dostupna apriorni znalost a mozZnosti jejiho pouZiti,

x jak apriornich tak indukovanych.
m moZnosti integrace mMRNA a miRNA dat pro predikci fenotypu

vyuZiti znamych interakci mezi mRNA a miRNA,

tfi metody: subrakce, maticovy rozklad, sloZeny klasifikator.




Uceni z prikladu — klasifikace

s Pfedpokladame existenci:

prostoru instanci X, obvykle vektory p¥iznakii,
stavového prostoru Y, obvykle Y C R, p¥i klasifikaci kategorialni & Y = {0, 1},

sdruzeného rozdéleni pravdépodobnosti Pxy na X X Y.
m Pro uleni je k dispozici:
(multi)mnoZina trénovacich pfikladi
T ={(x1,91), (X2, 42), .- - (Xn, Yn ) }
pfiklady nezavisle vybirany z Pxy.
s Cilem klasifikace je:

z tfidy funkef F C{f | f: X =Y}
nalézt takové f, aby platilo

f(z) = arg mex Py x (y[x)




Uceni z prikladu — klasifikace

s Obvykly postup spociva v minimalizaci:

Cost(f) = 37 Iy # flx)) + ol f)

{Xiayi}eT
I je indikatorova funkce implementujici 0-1 ztratovou funkci,
p(f) je regularizaéni term definujici volné zaujeti,

A € R je pfrevodni pomér mezi ztratou a regularizaci,
m zaujeti a jeho role v uéeni

upfednostni nékteré funkce pfed jinymi nezavisle na jejich empirickém hodnoceni,
nutnou soudasti kazdého algoritmu uleni a podminkou generalizaéni schopnosti,
brani preudeni,
F definuje pevné zaujeti.

m jak zaujeti definovat

na zakladé apriorni znalosti,
veskera informace o daném problému nad ramec vlastnich trénovacich dat,

konkrétni x obecna (Occamova bfitva, hladkost, apod.).




Centralni dogma molekularni biologie
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m genova exprese — proces, kterym je v genu uloZend informace prevedena v redln& existujici
buné&nou strukturu nebo funkci.
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Genové &ipy (DNA microarrays)

s dichotomie v pouZitelnosti a dostupnosti méfeni

princip

RNA fragments with fluorescent tags from sample to be tested
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vysledna data

— méFime tam, kde to je nejsnazsi, biologicka relevance k fenotypu je slabsi,

— nové technologie — RNA-Seq.
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Molekularni klasifikace leukémie — uispésSna studie

= tradi¢ni klasifikace dle morfologie nadoru a dalSich charakteristickych znaki
pfesto existuji nerozlisitelné typy nadord s odlisnou reakci na Ié¢bu,
= jednou z prvnich studii molekuldrniho pf¥istupu je [Golub et al., Science, 1999]

klasifikace na zaklad& dat genové exprese (~7000 genti, 38 vzorkid, ALL a AML leukémie),
z pohledu strojového uleni klasicka tdloha, zvolen intuitivni a dedikovany postup

« vyb&r 50 genl prokazateln& korelujicich s fenotypem, tj. t¥idou vzorkd,
x nasledné kaZdy z genii u testovacich vzorki rozhoduje o tFidé,
* koneéna predikce vazi volby geni,

x k testovani pouzito 34 nezavislych vzorki,
pFinos hlavné jako aplikace na microarrays a biologické disledky,
navic navrzeny nové podtypy leukémie na zakladé SOM shlukovani

« vedle class prediction i class discovery,

= paralelni studie, mj. [Alizadeh et al., Nature, 2000],

m postup neni rutinné aplikovatelny na libovolnd data genové exprese.




Molekularni klasifikace leukémie — uspésna studie
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Golub et al. Molecular classification of cancer: class discovery and class prediction by gene expression monitoring.
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Motivace pro pouziti apriorni znalosti pf¥i klasifikaci dat genové exprese

= obvyklé vlastnosti dat genové exprese

$um, vieobecné& nizka kvalita méFeni,
mald velikost vzorku, celogenomové méfeni s vysokym poctem p¥iznakil/gend,
nachylnost k preucent,

mala stabilita a interpretabilita vyslednych modeli,
m k ¢emu miZe pFispét znalost biologickych procesii = mnoZin geni

uvaZujeme extrakci p¥iznakil/agragaci odpovidajicich procesim,

agregace muze vést k filtorvani Sumu,

pfed uenim dojde k transformaci na prostor procesii — redukce dimenzionality,
vzroste zaujeti, pouze zndmé procesy mohou byt pouZity,

stabilita a srozumitelnost vzroste.




GE data a dostupna apriorni znalost

= genové ontologie, metabolické a signdlni drahy, transkripéni faktory,

biclogical process
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Enrichment analysis — biomarkery v datech genové exprese

m vybér obohacenych mnoZin genli — existujici statisticky postup
1. pouZij t-test (nebo jiny) k vyhledani diferencidlné exprimovanych gend,
2. zvol prahovou hodnotu a vyber exprimované geny
volbou hladiny vyznamnosti (p < a = 0.05),
usporadanim geni dle p-hodnot a vybé&rem k prvnich,
3. sestav Ctyfpolni tabulku,
4. proved test nezavislosti mezi vyznamnosti a p¥islugnosti k mno¥in& gend

x? resp. Fisherilv test,

Differentially Non-differentially Total
expressed gene expressed gene

[n gene set Mg p Mg e Mg
Not in gene set Meep Mg e M.
Total mn i i

= nevyhody: ostry prah, nedostate¢na citlivost v p¥ipadé slabé interakce velkého poétu geni.




Enrichment analysis — biomarkery v datech genové exprese

= vybér obohacenych mnoZin genli — dedikovana metoda

— Gene Set Enrichment Analysis (GSEA)
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Subramanian et al: GSEA: a knowledge-based approach for interpreting genome-wide expression profiles.

— Significance Analysis of Microarray for Gene Sets (SAM-GS), Global Test.
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Klasifikace GE dat s dostupnou apriorni znalosti

m dileZité otazky syntézy

jak mnoziny geni vytvaret

* puvod, optimalni kardinalita,
jak poditat jejich aktivitu

* funkce signatury mnoZiny gen(

(nevéZend, vaZena, vyuZivajici topologii, zaloZend na optimalizaci),

jak vybirat optimalni mnoZinu odvozenych p¥iznakii

*« vyb&r /Yazeni sloZit&ji neZ u plvodnich p¥iznakad,

Gene expression data Gene set-based
with phenotypes Introduce classifier

Nomalize [—; gene sets —>1 Select [—f Collapse —= Learn

A

Prior knowledge (KEGG, GO, ...)

m dileZité biologické otazky nasledné analyzy
jaké problémy volit pro testovani,
jak data normalizovat,

jak korektné prevadét identifikatory mezi anotaénimi databazemi,

jak hromadné hodnotit srozumitelnost modeli.




Comparative evaluation of set-level techniques in predictive
BMC classification of gene expression samples

Bioinfo rmatics Matéi Holect, Jifi Kiémat ", Filip Zelezny® and Jakub Tolar®

Analyzed factors Alternatives #Alts
1. Gene sets (Sec.) Genuine, Random 2
2. Ranking algo (Sec.) GSEA, SAM-GS, Global 3

3. Set(s) forming features* 1,2,...10,
n—9n—8,...n,

1:10,n—9:n 22
4. Aggregation (Sec.) SVD, AVG, SetSig, None 4
Product 528
Auxiliary factors Alternatives #Alts
5. Learning algo (Sec. ) svm, 1-nn, 3-nn, nb, dt H
6. Dataset (Sec. ) dq...dsg 30
7. Testing Fold fi-.. fio 10
Product 1500
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Comparative evaluation of set-level techniques in predictive

BMC

classification of gene expression samples
B 'uinfu rmatics Matéi Holect, Jifi Kiémat ", Filip Zelezny® and Jakub Tolar®

m vypocet aktivity mnoZin genll — metageny

— primérovani, analyza hlavnich komponent, bez agregace.

Genes sample 1 sample 2 .
correlation (R) . correlation (R)
BCL2 88|73 |85(92)12 |24 |21 (33|17 / .
MYC | 45|34 |39|66|32)54 |44 |34 [21 |56 CLASS 1 . CLASS 2
DE,;): 70|76 (54|57 12| 9 10|27 |17 . .
98(99|95|92|54 |50 |17 25|51
| 44 | 34 | 21 MYC
JUN [23|12|14|19|23]32|36 |45 |31 |29 m ﬂ---ﬂ .
HRK | 34|54 |66|72|11)23 |59 |81 |17 |26 -
TNF 71|69 73|80|34 51|45 |88 |49 JUN
MPO 90|77|71|81)45 /10 53|13 | & HRK
RELA |33|47|42|51 5591 12|32 |64 |17 e
TUMOR NORMAL MPG
91 12 | 32 | 64 | 17 |RELA
transform
(gene => genesets) R: 1 0.96 0.96 0.96 0.96 0.56 0.35 0.03 -0.37 0.2
\ t-statistics = 3,7 /
(gene set score)
Gene sets Sa"“Ie b cample 2
Antiapoptosis .5.2 4.1/2.7|5.8|-1.7| -6 |-3.5-2.7|-8.1 S t =
Apoptosis -3.4|-4.21-2.110.9|-2.1|1.1|3.2|4.2|1.7 1.6 e S I g
Defense response | 2.4 |-0.9| 1.3/ 1.7|4.3]|-0.5/3.2|1.1|4.5 -2.2
DNA repair (1.3 /1.2| 2.4/0.3|0.8)-1.1/-2.3|-4.0(-1.2|-3.2 I I I‘ !tl IOd
Gliogenesis |0.3|0.3| 0.1/ 0.6|-0.2{ 0.7 0.2 |-0.8| 0.4 |-0.5
Protein folding |2 4 |-1.2/-2.3|-5.0{3.2| 2.1 27| 2.1]0.1 | 3.9
TUMOR NORMAL

Mramor: On utility of gene set signatures in gene expression-based class prediction.
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‘ Comparative evaluation of set-level techniques in predictive
BMC classification of gene expression samples

Bioinfo rmatics Matéi Holect, Jifi Kiémat ", Filip Zelezny® and Jakub Tolar®

s zavéry studie (vysledky statistickych testi)

empiricky ovérené predpoklady

% apriorni mnoZiny geni ptekonavaji ndhodné,
- zejména mensi mnoZiny a ty reprezentujici chemické a genetické poruchy,

x metody selekce funguji rozumné, mnoZiny s niz8§im indexem prekonavaji ty s vyssim,
- vychozi = pouZij v8echny geny, tendence k preudeni,

x pouZiti 10 mnoZzin je vyhodné&jSi neZ pouZiti jediné nejlepsi,

biologicky zajimavé zavéry

« Global test pfekonava GSEA a SAM-GS,

x SVD a SetSig prekonava priimérovani,

x optimalni mnoZzinovy pracovni tok jednoznaéné pt¥ekonava vychozi genovy ptistup
- vychozi = pouZij vdechny geny, tendence k preudeni,

* po zatazeni selekce p¥iznakil jsou co do presnosti srovnatelné

- informaéni zisk a SVM-RFE,

- polty genl 22 a 228 odpovidaji primérnému poctu unikatnich gentiv 1 a 10 mnoZinach.




IEEE/ACH TRANSACTIONS ON Empirical Evidence of the Applicability of Functional Clustering
AND BIOINFORMATICS through Gene Expression Classification

May-June 2012 (vol. 9 no. 3) pp. 788-798 Milod Krejnik, Jifi Kiéma, Czech Technical University, Prague

m opét klasifikace GE dat zaloZena na mnozinach geni

mnozZiny genl jsou vytvafreny na zakladé shlukovani,
* vedle tradi¢nich metod jako k-means nebo k-medoids i fuzzy shlukovani,
- odrazi multifunkéni povahu gend,
* definice funkéni podobnosti genli vychazi z nastroje pro funkéni anotaci DAVID
- vychazi z binarnich anotaénich vektorti genti, vice shodnych pojmi = vé&tsi podobnost,
srovnava a kombinuje shlukovani
* nahodn& vytvarené rozklady genomu (RC),
* zaloZené &isté na datech genové exprese (GEC),

* zaloZené &isté na genovych anotacich (FC),

« kombinujici oba vstupy, tedy GE i anotace (FCi).
= mensi dlraz na absolutni klasifikalni pfesnost, dileZita vzajemna porovnani.

aktivita shluki uréena primérovanim, resp. jako medoid shluku,




IEEEFACM TRANSACTIONE OM
COMPUTATIONAL BIOLOGY

AND BIOINFORMATICS

Empirical Evidence of the Applicability of Functional Clustering

through Gene Expression Classification

May-June 2012 (vol. 9 no. 3) pp. 788-798 Milod Krejnik, Jifi Kiéma, Czech Technical University, Prague
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IEEEFACM TRANSACTIONE OM
COMPUTATIONAL BIOLOGY

AND BIOINFORMATICS

Empirical Evidence of the Applicability of Functional Clustering

through Gene Expression Classification

May-June 2012 (vol. 9 no. 3) pp. 788-798 Milod Krejnik, Jifi Kiéma, Czech Technical University, Prague
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m FC je lepsi nez RC, ale rozdil je zejména u mensiho poétu shluki,

s FC je prediktivnim vykonem srovnatelné s GEC

je tfeba vzit v Gvahu, Ze je nezdvislé na konkrétnich datech a tedy univerzalni,

m po slouéeni do FCi je shlukovani kompetitivni s FS.




Integrace mRNA, miRNA a metyla¢nich dat

= projekty IGA MZ 2013-2015

— XGENE.ORG - nastroj integrované analyzy transkripénich, miRNA a metyla¢nich dat,

7/

— Predikce odpovédi na demetylaéni 1é¢bu u pacienti s myelodysplastickym syndromem s
vyuzitim integrativni genomiky,

— FeSeny ve spolupraci s Ustavem hematologie a krevni transfiize.
= myelodysplasticky syndrom (MDS) 6.0 TN LT T

— krevni onemocnéni (jejich rodina),
— poruchy vyvoje a vyzravani krevnich bunék,
— s potencialnim pfechodem v leukémii,

— projevy: abnormality v kostni dfeni, chromo-
zomalni aberace, dnava, duSnost, nevolnost,

krvacivé projevy, nachylnost k infekcim,

,f‘ . : o - ‘ .
S Y & @&
— V}I/Skyt Eastéjgll ve vy§§|'m Véku ] The American Society of Hematology Image Bank
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MiRNA resp. microRNA data

= jednovlaknové Yetézce nekddujici RNA o délce 21-23 nukleotidd,
s podileji na regulaci genové exprese,
m reguluji vyrobu proteinli kédovanych k nim komplementarnim mRNA.

s komplementarita predikovana nebo validovana, my ji pokladame za danou m-n relaci.

Typical gene
ST,
T - Direct

Prabein
prolen

Cox: The Art of the PFUG
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MozZnosti integrace mRNA a miRNA dat pro predikci fenotypu

DNA

- -+ transcription

' degradation

transcription

A A

’ mRNA

inhibition

l - "~ translation

~y Protein

Y

Phenotype

Zjednodusené schéma genové exprese

miRNA
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Subtraktivni agregace mRNA a miRNA dat

m vychazi z predstavy inhibice a degradace p¥islusnych mRNA regulujici miRNA,
s vzhledem k (obvykle) malému poctu vzorkd minimalizuje poget parametri (pouze c),

= SubAgg:

G
xsub _ CI?G . C Ly P
g 79 R G
x
R 25
teg,
ycg; naméfené mnozstvi mRNA pro gen g, R, mnoZzina miRNA cilicich na g,

xF naméfena exprese miRNA sekvence r, G, mnoZina cilovych gent pro miRNA 7,

s méFitkem kvality klasifikaéni pfesnost dosazena s danou mnoZzinou pfiznakd

SubAgg srovnavdna s mRNA a miRNA expresemi a jejich prostym slougenim (merge),

klasifika&ni pracovni tok: agregace, slou&eni, selekce p¥iznaki (konstantni velikost), SVM /NB.

Kléma, Zahdlka, Andél, Krej¢ik: Knowledge-Based Subtractive Integration of mRNA and

miRNA Expression Profiles to Differentiate Myelodysplastic Syndrome. Submitted to Bioinfor-
matics 2014.




Subtraktivni agregace mRNA a miRNA dat vychazejici z SVD

s |ze i z malého vzorku “udit” rozdilnou aktivitu jednotlivych miRNA vzhledem k dané mRNA?
nad rdmec p-hodnot u predikovanych mRNA-miRNA interakci,

m prostor exprese vsech miRNA cilicich na danou mRNA p¥ed subtrakci redukovan
projekci na svij prvni singularni vektor,

s SVDAgg:

wsvd __ Nz G,svd __ G p,svd
X o Xl...S,RgV1-~-’Rg|71 Xg — [Xg » X } Ul...2,1

V the singular vector matrix of targeting miRNAs,

U the first singular vector of the mRNa and miRNA concatenated vectors,

= méfitkem kvality klasifikaéni pfesnost dosaZend s danou mnoZinou p¥iznakd

SVDAgg srovnavana s mRNA a miRNA expresemi a jejich prostym slou¢enim (merge),

klasifikalni pracovni tok: agregace, slouZeni, selekce p¥iznaki (konstantni velikost), SVM /NB.

Kléma, Zahdlka, Andél, Krej¢ik: Knowledge-Based Subtractive Integration of mRNA and

miRNA Expression Profiles to Differentiate Myelodysplastic Syndrome. Submitted to Bioinfor-
matics 2014.




Subtraktivni agregace mRNA a miRNA dat — slucovani a selekce

m sluovani pfiznakli — agregované priznaky dopliiuji a nenahrazuji ty pivodni,
m selekce pFiznaki — o jejich pouZiti rozhodne az SVM-RFE,

m robustni vzhledem k odlisné prediktivni sile mMRNA a miRNA profild nap¥i¢ dlohami.

AggSub PB1

PB1E

log(Freq)
log(Freq)

| | | I | | 1
0 20 40 80 80 100 120 -10 0 10 20

Anova mRNAF stat Anova F stat change with aggregation
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Subtraktivni agregace mRNA a miRNA dat — vysledky

Feature set
T | # ] R R T mR [ mer | Sub | SVD
PB | 1| E | 0090 | 0.873 | 0.090 | 0.995 | 0.990
PB | 2| E | 0965 | 0.930 | 0965 | 0.965 | 0.991
PB | 3| E | 1.000 | 0.947 | 0992 | 1.000 | 1.000
PB | 4| E | 1.000 | 0.879 | 1.000 | 1.000 | 1.000
PB | 5| E | 0935 0968 | 0968 | 0.974 | 0.968
PB | 6| E | 1.000 | 0.974 | 1.000 | 1.000 | 1.000
PB | 7| E | 0914 | 0.871 | 0914 | 1.000 | 1.000
PB | 8| E | 0.864 | 0.845 | 0.818 | 0.800 | 0.818
BM | 1| E | 0965 | 0971 | 0.971 | 0.982 | 0.988
BM | 2 | E | 0963 | 0.993 | 0,963 | 0.951 | 0.963
BM | 3| E | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
BM | 4 | E | 1.000 | 0.894 | 1.000 | 1.000 | 1.000
BM | 5| E | 0908 | 0,950 | 0.908 | 0.958 | 0.908
BM | 6 | E | 0933 | 0,933 | 0933 | 0.933 | 0,933
BM | 7 | E | 0975 | 1.000 | 0.988 | 1.000 | 0.950
BM | 8 | E | 0.763 | 0.850 | 0.763 | 0.825 | 0.825
PB | 1|V | 0976 | 0907 | 0976 | 0.976 | 0.980
PB | 2| V| 00939 | 0817 | 0939 | 0939 | 0,939
PB | 3|V | 1.000]| 0853 | 1.000 | 0.979 | 1.000
PB | 4|V | 1.000| 0893 | 1.000 | 1.000 | 1.000
PB | 5|V |00935]| 0968 | 0961 | 0.968 | 0.968
PB | 6|V | 1.000 | 0957 | 1.000 | 0.991 | 1.000
PB | 7|V | 0914 | 0657 | 0857 | 0.929 | 0.986
PB | 8|V | 0864 | 0827 | 0855 | 0.836 | 0.818
BM | 1|V | 0988 | 0935 | 0988 | 0.982 | 0.976
BM | 2| V| 0978 | 0,993 | 0993 | 0.985 | 0.993
BM | 3|V | 1.000 | 0,952 | 1.000 | 1.000 | 1.000
BM | 4| V| 1.000 | 0.894 | 1.000 | 1.000 | 1.000
BM | 5|V | 0908 | 0,958 | 0.908 | 0.917 | 0.958
BM | 6 | V| 0933|0933 | 0933 | 0947 | 0,933
BM | 7| vV | 0938 | 0,938 | 0.938 | 1.000 | 0.938
BM | 8 | V | 0775 | 0.813 | 0.825 | 0.825 | 0.788
Avg. ranking 3.14 3.73 2.91 2.58 2.64
Absolutni SVM ptFesnosti pres riizna nastaveni
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Agregace mRNA a miRNA dat zalozena na maticovém rozkladu

s NMF: non-negative matrix factorization

XeRVM o X~WH, WeRYVE HeRFM K<« N M
s optimalizalni kritérium
minwn (|[X = WHI[F +5(|[ W[} + [[H]}))

= motivace: doporulovaci systémy, obrovské ¥idké databaze typu Netflix

N uzivateli, M filmi, X uZivatelské preference,

W véhova matice pfifazujici uZivatele k jisté (skryté) podskupiné filmi (Zanru),
H vahova matice p¥ifazujici filmy k jisté (skryté) podskupiné film,

v regularizaéni parametr,

doporuéeni: pfislusna polozka WH nahrazujici N A hodnotu v X.




Agregace mRNA a miRNA dat zalozena na maticovém rozkladu

= analogie v doméné genové exprese

vzorky ~ uZivatelé, geny ~ filmy,

mnoZiny gend resp. biologické procesy odpovidaji Zanriim,

chtéli bychom pracovat s mRNA i miRNA, pouZit existujici znalost
(proteinové interakce, mMRNA-miRNA regulaci),

= sparse network-regularized multiple non-negative matrix factorization (SNMNMF),

komplikovangsi varianta NMF: dva typy méreni, relaéni data, interakéni data,

X9 € RV*M?: genova transkripeni aktivita (mMRNA), N vzorki a MY transkripti,
X e RV*MY. miRNA transkripéni aktivita, M* rlznych miRNA,

X9~ WHS? & X* ~ WH#,

W € R¥*K. yiha k-tého komodulu v n-tém vzorku,

HY € REXM?: soft p¥irazeni genii ke K regulaénim komodultim,

H#* € REXM": soft p¥itazeni miRNA ke K regulaénim komodultim.

Zhang, Li, Liu, Zhou: A novel computational framework for simultaneous integration of
multiple types of genomic data to identify microRNA-gene regulatory modules. Bioinformatics,
27(13):401-409, 2011.




Agregace mRNA a miRNA dat zalozena na maticovém rozkladu

= apriorni znalost: transkripéni faktory a proteinové interakce (komplexy), miRNA cile

MIxMI MHx M9
AeB" " BeB" ™

s SNMNMF optimalizaéni kritérium

X7 — WHY|[}: + | X" — WH|[
—\,Ir (H'ARY") — )\, Tr (H'BH")

S W e (S IR+ S 1217)

m pouZiti pro klasifikaci

klasifikace v prostoru komoduld,
regularizadni parametry Aj, A, 71,72 optimalizovany k¥iZovou validaci,

testovaci pfiklady lze projektovat do prostoru komodulii fixaci H.

Zhang, Li, Liu, Zhou: A novel computational framework for simultaneous integration of

multiple types of genomic data to identify microRNA-gene regulatory modules. Bioinformatics,
27(13):401-409, 2011.




SNMNMF - vysledky klasifikace pro MDS

task mRNA [ miRNA merged SNMNMF
PB1 0.76 0.76 0.76 0.76
BM1 0.74 0.77 0.74 0.77
PB2 0.90 0.77 0.90 0.90
EM2 0.93 1.00 0.96 1.00
PB3 1.00 0.90 1.00 0.88
EM3 0.95 1.00 0.95 1.00
PB4 0.76 0.76 0.80 0.72
EM4 0.95 0.95 0.95 0.93
PB5 0.7 0.71 0.7 0.71
EM5 0.79 0.87 0.79 0.87

Absolutni SVM pt¥esnosti p¥es riizna nastaveni
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P4rova porovnani (+/0]-)

:: Andél, Klema, Krejéik: Integrating mRNA and miRNA expressions with interaction knowledge
to predict myelodysplatic syndrome. In ITAT 2013: Information Technologies — Applications and
Theory, Workshop on Bioinformatics in Genomics and Proteomics, pp. 48-55, 2013.




Klasifikace mRNA a miRNA profila slozenym klasifikatorem

m SloZené klasifikatory

panel expertl, resp. chytry dav,
nutnd podminka funkce: dekorelovanost, pfesnost diléich slabych klasifikatord,
AdaBoost, random forest,

populdrni a Uspé&sna oblast strojového uéeni,
m Hypotéza o vyuZiti apriorni znalosti p¥i snaze o dekorelaci slabych klasifikatori

vztahy mezi mRNA, miRNA a proteiny bud implikuji zvyenou pst korelace,

nebo funkéni souvislost, tj. latentni potencialn& silné prediktory na neméfené urovni,
pfedchozi experimenty — nespolehlivé vztahy, ohrani¢ené mnoZiny p¥iznaki umélé,
Slo by vyuZit stochastickych mnoZin odpovidajicich slabym klasifikatoriim?

* dekorelované a potencialné prediktivni fragmenty procest,

Dutkowski, Ideker: Protein networks as logic functions in development and cancer. PLoS

Comput Biol 7, €1002180, 2011.




Klasifikace mRNA a miRNA profila slozenym klasifikatorem

s MoZné schéma: nahodna prochazka, pst zastaveni 0.5, upfednostni blizké vrstvy pfed vzdalenymi

Cislo vrstvy, pst vyb&ru uzlu z dané vrstvy (medidn), polet uzli v dané vrstvé (median)
1, 0.65, 185; 2, 0.27, 1659; 3, 0.08, 12478; 4, 0,001, 466
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Shrnuti

= molekularni biologie je atraktivni pro strojové uéeni

velké objemy vefejnych dat,

mé¥Feni jsou ¢asto zaSuména, data neanotovana a rozmanita,
apriorni znalost je netrivialni, strukturovana a rozmanita,
dalezity, zajimavy a Zivy obor,

prostor pro vznik novych aplikaéné specifickych ML algoritmi,

prostor pro novou aplikaci téch stdvajicich,
= aplikace strojového uéeni napomohla

obecné posoudit vérohodnost, vyznamnost a moZnosti pouZiti apriorni znalosti,
lépe porozumé&t konkrétnim nemocem (ALL/AML, MDS)

x prostfednictvim vykladu komplexnich p¥iznak( ziskanych uéenim.




Spolupracovnici, spoluautofi

Matéj Holec Milo$ Krejnik Michael Andél Jan Zahilka
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