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pOsnova p̌rednášky

� Podstata strojového učeńı z p̌ŕıkladů

− role apriorńı znalosti,

� genové čipy (DNA microarrays)

− šiřśı kontext molekulárńı biologie,

− genová exprese, centrálńı dogma molekulárńı biologie,

− technologie, datový výstup,

� analýza a klasifikace dat z genových čipů

− p̌ŕıklady úspěšných studíı,

− slabiny p̌ŕımočarých řešeńı vycházej́ıćıch pouze z mě̌reńı,

∗ dostupná apriorńı znalost a možnosti jej́ıho použit́ı,

− využit́ı množin gen̊u pro klasifikaci

∗ jak apriorńıch tak indukovaných.

� možnosti integrace mRNA a miRNA dat pro predikci fenotypu

− využit́ı známých interakćı mezi mRNA a miRNA,

− ťri metody: subrakce, maticový rozklad, složený klasifikátor.
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pUčeńı z p̌ŕıklad̊u – klasifikace

� Předpokládáme existenci:

− prostoru instanćı X , obvykle vektory p̌ŕıznak̊u,

− stavového prostoru Y , obvykle Y ⊂ R, p̌ri klasifikaci kategoriálńı či Y = {0, 1},
− sdruženého rozděleńı pravděpodobnosti PXY na X × Y .

� Pro učeńı je k dispozici:

− (multi)množina trénovaćıch p̌ŕıkladů

T = {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xn, yn)}

− p̌ŕıklady nezávisle vyb́ırány z PXY .

� Ćılem klasifikace je:

− z ťŕıdy funkćı F ⊆ {f | f : X → Y }
− nalézt takové f , aby platilo

f (x) = argmax
y∈Y

PY |X(y|x)
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pUčeńı z p̌ŕıklad̊u – klasifikace

� Obvyklý postup spoč́ıvá v minimalizaci:

Cost(f ) =
1

n

∑
{xi,yi}∈T

I(yi 6= f (xi)) + λρ(f )

− I je indikátorová funkce implementuj́ıćı 0-1 ztrátovou funkci,

− ρ(f ) je regularizačńı term definuj́ıćı volné zaujet́ı,

− λ ∈ R je p̌revodńı poměr mezi ztrátou a regularizaćı,

� zaujet́ı a jeho role v učeńı

− up̌rednostńı některé funkce p̌red jinými nezávisle na jejich empirickém hodnoceńı,

− nutnou součást́ı každého algoritmu učeńı a podḿınkou generalizačńı schopnosti,

− bráńı p̌reučeńı,

− F definuje pevné zaujet́ı.

� jak zaujet́ı definovat

− na základě apriorńı znalosti,

− veškerá informace o daném problému nad rámec vlastńıch trénovaćıch dat,

− konkrétńı × obecná (Occamova b̌ritva, hladkost, apod.).
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pCentrálńı dogma molekulárńı biologie

National Human Genome Research Institute Genetic Illustrations

� genová exprese – proces, kterým je v genu uložená informace p̌revedena v reálně existuj́ıćı

buněčnou strukturu nebo funkci.

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � MFF UK, 10.10.2013



pGenové čipy (DNA microarrays)

princip čip výsledná data

� dichotomie v použitelnosti a dostupnosti mě̌reńı

− mě̌ŕıme tam, kde to je nejsnazš́ı, biologická relevance k fenotypu je slabš́ı,

− nové technologie – RNA-Seq.
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pMolekulárńı klasifikace leukémie – úspěšná studie

� tradičńı klasifikace dle morfologie nádoru a daľśıch charakteristických znak̊u

− p̌resto existuj́ı nerozlǐsitelné typy nádor̊u s odlǐsnou reakćı na léčbu,

� jednou z prvńıch studíı molekulárńıho p̌ŕıstupu je [Golub et al., Science, 1999]

− klasifikace na základě dat genové exprese (∼7000 genů, 38 vzork̊u, ALL a AML leukémie),

− z pohledu strojového učeńı klasická úloha, zvolen intuitivńı a dedikovaný postup

∗ výběr 50 genů prokazatelně koreluj́ıćıch s fenotypem, tj. ťŕıdou vzork̊u,

∗ následně každý z genů u testovaćıch vzork̊u rozhoduje o ťŕıdě,

∗ konečná predikce váž́ı volby genů,

∗ k testováńı použito 34 nezávislých vzork̊u,

− p̌ŕınos hlavně jako aplikace na microarrays a biologické důsledky,

− nav́ıc navrženy nové podtypy leukémie na základě SOM shlukováńı

∗ vedle class prediction i class discovery,

� paralelńı studie, mj. [Alizadeh et al., Nature, 2000],

� postup neńı rutinně aplikovatelný na libovolná data genové exprese.

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � MFF UK, 10.10.2013



pMolekulárńı klasifikace leukémie – úspěšná studie

Golub et al. Molecular classification of cancer: class discovery and class prediction by gene expression monitoring.
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pMotivace pro použit́ı apriorńı znalosti p̌ri klasifikaci dat genové exprese

� obvyklé vlastnosti dat genové exprese

− šum, všeobecně ńızká kvalita mě̌reńı,

− malá velikost vzorku, celogenomové mě̌reńı s vysokým počtem p̌ŕıznak̊u/genů,

− náchylnost k p̌reučeńı,

− malá stabilita a interpretabilita výsledných model̊u,

� k čemu může p̌rispět znalost biologických proces̊u = množin genů

− uvažujeme extrakci p̌ŕıznak̊u/agragaci odpov́ıdaj́ıćıch proces̊um,

− agregace může vést k filtorváńı šumu,

− p̌red učeńım dojde k transformaci na prostor proces̊u → redukce dimenzionality,

− vzroste zaujet́ı, pouze známé procesy mohou být použity,

− stabilita a srozumitelnost vzroste.
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pGE data a dostupná apriorńı znalost

� genové ontologie, metabolické a signálńı dráhy, transkripčńı faktory,

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � MFF UK, 10.10.2013



pEnrichment analysis – biomarkery v datech genové exprese

� výběr obohacených množin genů – existuj́ıćı statistický postup

1. použij t-test (nebo jiný) k vyhledáńı diferenciálně exprimovaných genů,

2. zvol prahovou hodnotu a vyber exprimované geny

− volbou hladiny významnosti (p ≤ α = 0.05),

− uspǒrádáńım genů dle p-hodnot a výběrem k prvńıch,

3. sestav čty̌rpolńı tabulku,

4. proveď test nezávislosti mezi významnost́ı a p̌ŕıslušnost́ı k množině genů

− χ2 resp. Fisher̊uv test,

� nevýhody: ostrý práh, nedostatečná citlivost v p̌ŕıpadě slabé interakce velkého počtu genů.
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pEnrichment analysis – biomarkery v datech genové exprese

� výběr obohacených množin genů – dedikovaná metoda

− Gene Set Enrichment Analysis (GSEA)

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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pKlasifikace GE dat s dostupnou apriorńı znalost́ı

� důležité otázky syntézy

− jak množiny genů vytvá̌ret

∗ původ, optimálńı kardinalita,

− jak poč́ıtat jejich aktivitu

∗ funkce signatury množiny genů

(nevážená, vážená, využ́ıvaj́ıćı topologii, založená na optimalizaci),

− jak vyb́ırat optimálńı množinu odvozených p̌ŕıznak̊u

∗ výběr/̌razeńı složitěǰśı než u původńıch p̌ŕıznak̊u,

� důležité biologické otázky následné analýzy

− jaké problémy volit pro testováńı,

− jak data normalizovat,

− jak korektně p̌revádět identifikátory mezi anotačńımi databázemi,

− jak hromadně hodnotit srozumitelnost model̊u.
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p

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � MFF UK, 10.10.2013



p

� výpočet aktivity množin genů – metageny

− pr̊uměrováńı, analýza hlavńıch komponent, bez agregace.

Mramor: On utility of gene set signatures in gene expression-based class prediction.
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p

� závěry studie (výsledky statistických test̊u)

− empiricky ově̌rené p̌redpoklady

∗ apriorńı množiny genů p̌rekonávaj́ı náhodné,

· zejména menš́ı množiny a ty reprezentuj́ıćı chemické a genetické poruchy,

∗ metody selekce funguj́ı rozumně, množiny s nižš́ım indexem p̌rekonávaj́ı ty s vyš̌śım,

· výchoźı = použij všechny geny, tendence k p̌reučeńı,

∗ použit́ı 10 množin je výhodněǰśı než použit́ı jediné nejlepš́ı,

− biologicky zaj́ımavé závěry

∗ Global test p̌rekonává GSEA a SAM-GS,

∗ SVD a SetSig p̌rekonává pr̊uměrováńı,

∗ optimálńı množinový pracovńı tok jednoznačně p̌rekonává výchoźı genový p̌ŕıstup

· výchoźı = použij všechny geny, tendence k p̌reučeńı,

∗ po zǎrazeńı selekce p̌ŕıznak̊u jsou co do p̌resnosti srovnatelné

· informačńı zisk a SVM-RFE,

· počty genů 22 a 228 odpov́ıdaj́ı pr̊uměrnému počtu unikátńıch genů v 1 a 10 množinách.
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p

� opět klasifikace GE dat založená na množinách genů

− množiny genů jsou vytvá̌reny na základě shlukováńı,

∗ vedle tradičńıch metod jako k-means nebo k-medoids i fuzzy shlukováńı,

· odráž́ı multifunkčńı povahu genů,

∗ definice funkčńı podobnosti genů vycháźı z nástroje pro funkčńı anotaci DAVID

· vycháźı z binárńıch anotačńıch vektor̊u genů, v́ıce shodných pojmů = věťśı podobnost,

− srovnává a kombinuje shlukováńı

∗ náhodně vytvá̌rené rozklady genomu (RC),

∗ založené čistě na datech genové exprese (GEC),

∗ založené čistě na genových anotaćıch (FC),

∗ kombinuj́ıćı oba vstupy, tedy GE i anotace (FCi).

� menš́ı důraz na absolutńı klasifikačńı p̌resnost, důležitá vzájemná porovnáńı.

− aktivita shluk̊u určena pr̊uměrováńım, resp. jako medoid shluku,
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p
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p

� FC je lepš́ı než RC, ale rozd́ıl je zejména u menš́ıho počtu shluk̊u,

� FC je prediktivńım výkonem srovnatelné s GEC

− je ťreba vźıt v úvahu, že je nezávislé na konkrétńıch datech a tedy univerzálńı,

� po sloučeńı do FCi je shlukováńı kompetitivńı s FS.

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � MFF UK, 10.10.2013



pIntegrace mRNA, miRNA a metylačńıch dat

� projekty IGA MZ 2013-2015

− XGENE.ORG – nástroj integrované analýzy transkripčńıch, miRNA a metylačńıch dat,

− Predikce odpovědi na demetylačńı léčbu u pacient̊u s myelodysplastickým syndromem s

využit́ım integrativńı genomiky,

− řešeny ve spolupráci s Ústavem hematologie a krevńı transfúze.

� myelodysplastický syndrom (MDS)

− krevńı onemocněńı (jejich rodina),

− poruchy vývoje a vyzráváńı krevńıch buněk,

− s potenciálńım p̌rechodem v leukémii,

− projevy: abnormality v kostńı ďreni, chromo-

zomálńı aberace, únava, dušnost, nevolnost,

krvácivé projevy, náchylnost k infekćım,

− výskyt častěǰśı ve vyš̌śım věku. The American Society of Hematology Image Bank

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � MFF UK, 10.10.2013



pmiRNA resp. microRNA data

� jednovláknové řetězce nekóduj́ıćı RNA o délce 21-23 nukleotidů,

� pod́ılej́ı na regulaci genové exprese,

� reguluj́ı výrobu proteinů kódovaných k nim komplementárńım mRNA.

� komplementarita predikována nebo validována, my ji pokládáme za danou m-n relaci.

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

Zjednodušené schéma genové exprese

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � MFF UK, 10.10.2013



pSubtraktivńı agregace mRNA a miRNA dat

� vycháźı z p̌redstavy inhibice a degradace p̌ŕıslušných mRNA reguluj́ıćı miRNA,

� vzhledem k (obvykle) malému počtu vzork̊u minimalizuje počet parametr̊u (pouze c),

� SubAgg:

xsubg = xGg −
c

|Rg|
∑
r∈Rg

xGg∑
t∈Gr

xGt
xµr

xGg namě̌rené množstv́ı mRNA pro gen g, Rg množina miRNA ćıĺıćıch na g,

xµr namě̌rená exprese miRNA sekvence r, Gr množina ćılových genů pro miRNA r,

� mě̌ŕıtkem kvality klasifikačńı p̌resnost dosažená s danou množinou p̌ŕıznak̊u

− SubAgg srovnávána s mRNA a miRNA expresemi a jejich prostým sloučeńım (merge),

− klasifikačńı pracovńı tok: agregace, sloučeńı, selekce p̌ŕıznak̊u (konstantńı velikost), SVM/NB.

:: Kléma, Zahálka, Anděl, Krejč́ık: Knowledge-Based Subtractive Integration of mRNA and

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

matics 2014.
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pSubtraktivńı agregace mRNA a miRNA dat vycházej́ıćı z SVD

� lze i z malého vzorku “učit” rozd́ılnou aktivitu jednotlivých miRNA vzhledem k dané mRNA?

− nad rámec p-hodnot u predikovaných mRNA-miRNA interakćı,

� prostor exprese všech miRNA ćıĺıćıch na danou mRNA p̌red subtrakćı redukován

− projekćı na sv̊uj prvńı singulárńı vektor,

� SVDAgg:

xµ,svd = Xµ
1...s,RgV1...|Rg|,1 xG,svdg =

[
xGg ,x

µ,svd
]
U1...2,1

V the singular vector matrix of targeting miRNAs,

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

� mě̌ŕıtkem kvality klasifikačńı p̌resnost dosažená s danou množinou p̌ŕıznak̊u

− SVDAgg srovnávána s mRNA a miRNA expresemi a jejich prostým sloučeńım (merge),

− klasifikačńı pracovńı tok: agregace, sloučeńı, selekce p̌ŕıznak̊u (konstantńı velikost), SVM/NB.

:: Kléma, Zahálka, Anděl, Krejč́ık: Knowledge-Based Subtractive Integration of mRNA and

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

matics 2014.
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pSubtraktivńı agregace mRNA a miRNA dat – slučováńı a selekce

� slučováńı p̌ŕıznak̊u – agregované p̌ŕıznaky doplňuj́ı a nenahrazuj́ı ty původńı,

� selekce p̌ŕıznak̊u – o jejich použit́ı rozhodne až SVM-RFE,

� robustńı vzhledem k odlǐsné prediktivńı śıle mRNA a miRNA profil̊u nap̌ŕıč úlohami.

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � MFF UK, 10.10.2013



pSubtraktivńı agregace mRNA a miRNA dat – výsledky

Absolutńı SVM p̌resnosti p̌res r̊uzná nastaveńı Párová porovnáńı (+|0|-)

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � MFF UK, 10.10.2013



pAgregace mRNA a miRNA dat založená na maticovém rozkladu

� NMF: non-negative matrix factorization

X ∈ RN×M → X ≈WH, W ∈ RN×K, H ∈ RK×M , K � N,M

� optimalizačńı kritérium

minWH

(
||X−WH||2F + γ(||W||2F + ||H||2F )

)
� motivace: doporučovaćı systémy, obrovské ř́ıdké databáze typu Netflix

− N uživatel̊u, M filmů, X uživatelské preference,

−W váhová matice p̌rǐrazuj́ıćı uživatele k jisté (skryté) podskupině filmů (žánru),

− H váhová matice p̌rǐrazuj́ıćı filmy k jisté (skryté) podskupině filmů,

− γ regularizačńı parametr,

− doporučeńı: p̌ŕıslušná položka WH nahrazuj́ıćı NA hodnotu v X.
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pAgregace mRNA a miRNA dat založená na maticovém rozkladu

� analogie v doméně genové exprese

− vzorky ∼ uživatelé, geny ∼ filmy,

− množiny genů resp. biologické procesy odpov́ıdaj́ı žánr̊um,

− chtěli bychom pracovat s mRNA i miRNA, použ́ıt existuj́ıćı znalost

(proteinové interakce, mRNA-miRNA regulaci),

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

− komplikovaněǰśı varianta NMF: dva typy mě̌reńı, relačńı data, interakčńı data,

− Xg ∈ RN×Mg
: genová transkripčńı aktivita (mRNA), N vzork̊u a M g transkript̊u,

− Xµ ∈ RN×Mµ
: miRNA transkripčńı aktivita, Mµ r̊uzných miRNA,

− Xg ≈WHg & Xµ ≈WHµ,

−W ∈ RN×K : váha k-tého komodulu v n-tém vzorku,

− Hg ∈ RK×Mg
: soft p̌rǐrazeńı genů ke K regulačńım komodul̊um,

− Hµ ∈ RK×Mµ
: soft p̌rǐrazeńı miRNA ke K regulačńım komodul̊um.

:: 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.
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pAgregace mRNA a miRNA dat založená na maticovém rozkladu

� apriorńı znalost: transkripčńı faktory a proteinové interakce (komplexy), miRNA ćıle

A ∈ BMg×Mg
,B ∈ BMµ×Mg

� SNMNMF optimalizačńı kritérium

‖Xg −WHg‖2F + ‖Xµ −WHµ‖2F
−λgTr

(
HgAHgT

)
− λµTr

(
HµBHgT

)
+γ1 ‖W‖2F + γ2

(∑∥∥hµj∥∥21 +∑∥∥hgj∥∥21) ,
� použit́ı pro klasifikaci

− klasifikace v prostoru komodul̊u,

− regularizačńı parametry λg, λµ, γ1, γ2 optimalizovány ǩŕıžovou validaćı,

− testovaćı p̌ŕıklady lze projektovat do prostoru komodul̊u fixaćı 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.
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pSNMNMF – výsledky klasifikace pro MDS

Absolutńı SVM p̌resnosti p̌res r̊uzná nastaveńı Párová porovnáńı (+|0|-)

:: Anděl, Kléma, Krejč́ık: 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.
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pKlasifikace mRNA a miRNA profil̊u složeným klasifikátorem

� Složené klasifikátory

− panel expert̊u, resp. chytrý dav,

− nutná podḿınka funkce: dekorelovanost, p̌resnost d́ılč́ıch slabých klasifikátor̊u,

− AdaBoost, random forest,

− populárńı a úspěšná oblast strojového učeńı,

� Hypotéza o využit́ı apriorńı znalosti p̌ri snaze o dekorelaci slabých klasifikátor̊u

− vztahy mezi mRNA, miRNA a proteiny buď implikuj́ı zvýšenou pst korelace,

− nebo funkčńı souvislost, tj. latentńı potenciálně silné prediktory na nemě̌rené úrovni,

− p̌redchoźı experimenty → nespolehlivé vztahy, ohraničené množiny p̌ŕıznak̊u umělé,

− šlo by využ́ıt stochastických množin odpov́ıdaj́ıćıch slabým klasifikátor̊um?

∗ dekorelované a potenciálně prediktivńı fragmenty proces̊u,

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

Comput Biol 7, e1002180, 2011.
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pKlasifikace mRNA a miRNA profil̊u složeným klasifikátorem

� Možné schéma: náhodná procházka, pst zastaveńı 0.5, up̌rednostńı bĺızké vrstvy p̌red vzdálenými

č́ıslo vrstvy, pst výběru uzlu z dané vrstvy (medián), počet uzl̊u v dané vrstvě (medián)

1, 0.65, 185; 2, 0.27, 1659; 3, 0.08, 12478; 4, 0,001, 466
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Interakčńı śı̌t pro tvorbu slabých klasifikátor̊u RF vs NWRF, p̌redběžné výsledky

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � MFF UK, 10.10.2013



pShrnut́ı

� molekulárńı biologie je atraktivńı pro strojové učeńı

− velké objemy věrejných dat,

− mě̌reńı jsou často zašuměná, data neanotovaná a rozmanitá,

− apriorńı znalost je netriviálńı, strukturovaná a rozmanitá,

− důležitý, zaj́ımavý a živý obor,

− prostor pro vznik nových aplikačně specifických ML algoritmů,

− prostor pro novou aplikaci těch stávaj́ıćıch,

� aplikace strojového učeńı napomohla

− obecně posoudit věrohodnost, významnost a možnosti použit́ı apriorńı znalosti,

− lépe porozumět konkrétńım nemocem (ALL/AML, MDS)

∗ prosťrednictv́ım výkladu komplexńıch p̌ŕıznak̊u źıskaných učeńım.
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