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VISPAREJS DARBA RAKSTUROJUMS

Problemsfera

Pasaules medicina virzas no simptomatiskas diagnostikas uz sistémbiologijas pieeju,
kura diagnostikai, arstéSanai, So procesu uzraudzibai u.c. tiek izmantoti tadi cilveéka
biologiskie testi ka gendtiskais vai imunologiskais profils. Saja pieeja jasaskaras ar
dimensijas zina lieliem datu apjomiem, kuros turklat ir salidzinoS$i niecigs ierakstu
skaits, jo testi ir dargi un v€l nav ieviesti ikdienas veselibas apriip€. Tomér Sie dati ir
jaanalizg, lai noteiktu biologiskos markierus, kas norada uz slimibas procesiem. Tapec
datu analizes process ieklauj matematiskas un statistiskds analizes metodes (jeb
biostatistiku) un citas intelektualas datu analizes pieejas, to skaita ar1 datu ieguves un

masinapmacibas metodes (jeb bioinformatiku).

Aktualitate

Cilveka genoma projekts tika uzsakts jau 1990. gada, tacu pilna cilvéka genoma
atSifréSana tika veikta tikai 2003. gada. Kops ta laika zinatnieki var izmantot g€nus
par slimibu raksturojoSiem markieriem, nosakot konkrétos génus un to ekspresijas
(jeb izteiktibas) limenus veselos un slimos audos. So parmainu rezultata tika attistitas
génu mikromasivu tehnologijas, kas lava izmérit vairakus tiikstoSus génu viena testa
laika. ST tehnologija ari lava attistit cilvéka iminsistémas reakcijas pétijumus,
izmantojot proteinu mikromasivus. Visu $o tehnologiju attistiba sekmgja jaunas, uz
sist€tmbiologiju balstitas perspektivas rasanos diagnostika, slimibas un arstéSanas
procesu uzraudziba un prognozeéSana. Tacu Saja sfeéra vél ir daudz nezinama — par
génu un proteinu nozimi, funkcijam un savstarp&jam sakaribam, tapéc pedgjas
dekades laika bioinformatika ir guvusi milzigu popularitati, bet jaunas tehnologijas,
pieejas un metodes vél nav pietiekami precizas un informativas, un bioinformatikas

pétijumu datos joprojam pastav daudz neatklatas informacijas un zinasanu.

Problémas nostadne

Cilvéka spekos nav vienam izanaliz€t $adu datu daudzumu, tapéc pastav nepartraukts
pieprasijums péc skaitloSanas tehnologijam un metodém. Lielaka dala datu analizes
metoZu, kas izmantotas Iidzigos pétijumos, ir uzradijusas labus rezultatus atseviskas
datu kopas, bet nepastav vienas domingjoSas metodes, kas vienlidz labi darbojas ar
visiem datiem. Atbalsta vektoru masinas (Support Vector Machines — SVM) un naiva
Baijesa metode (NB) daZos pétijumos ir uzradijuSas labu precizitati, tatu ar1 to
sniegums nav stabils. Arl rezultatu interpretacijas iesp€ja, izmantojot tikstoSus
atribiitu, ir tuva nullei. Pastav neliela gé€nu vai proteinu grupa, kas ir nozimiga testu
mérijjumu un rezult€josas klases savstarpgjas sakaribas, tacu iepriek§ minétas metodes

nesniedz ne $adas zinaSanas, ne samazinato nozimigo génu/proteinu (biomarkieru)



paneli. Cita metode, kas ir populara bioinformatikas pétijumos ir gadijuma meZzi
(Random Forest — RF) un citas metodes, kas balstitas uz induktivajiem lémumu koku
klasifikatoriem. Lai gan Sis metodes uzrada nedaudz sliktakas klasifikacijas
precizitates, iegiitie klasifikacijas modeli ir viegli interpret€jami, satur nelielu
informativo atribiitu kopu (biomarkieru paneli), ka ar1 att€lo sakaribas starp Siem
biomarkieriem. Zinasanas, kas tika iegiitas, p€tot problémvidi un tas pasreiz&jo
stavokli, ka arT dazadus literatiiras avotus, noveda pie secindjuma, ka So datu analizei
jaizmanto uz I€émumu kokiem balstitas klasifikacijas metodes. Tacu tas ir japielago

darbam ar specifiskajiem datiem un datu struktiiras apraksta izmantoSanai

klasifikatora veidoSana. Izstradatas metodologijas pielietojums paradits 1. attéla.

S

Biomarkieru /<A, .. a> Metodologijas
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1. att€ls. Metodologijas pielietoSanas process

Motivacija
Iemesls S§is problémas risinaSanai, izmantojot datu ieguves un maSinapmacibas
metodes, ir balstits uz So metozu specifiku:
e Tas darbojas ar neparametriskiem datiem, neizvirzot specifiskas prasibas pret to
parametriem,;
e Tas labi darbojas ar datiem, kuriem ir augsta dimensionalitate un dazas metodes
ir iestradata atribiitu atlases (dimensionalitates samazinasanas) pieeja;
e Neskatoties uz to, ka mazs ierakstu skaits samazina precizitati, tas labi tiek gala

ar sadam datu kopam.



Specifiskie dati tiek iegiiti, analiz&jot pacientu biologisko materialu un izmantojot
mikromasivus, kas satur vairakus tikstoSus génu vai antivielu (noskenéts

mikromasivs izskatas ta, ka tas paradits 2. attéla).

2. attéls. Noskenéta mikromasiva dala

Skanéta mikromasiva dati tiek transforméti par decimalskaitliem, kas norada zalas un
sarkanas krasas attiecibu (procesa géni un proteini ir mark@ti,ar specialam krasam).
Datu kopa tiek transforméta par tabulu, kura rindinas apzimé pacientus un to testu
rezultatus (x;), kuros nepartrauktas atribiitu skaitliskas vertibas apzimé génu vai

antivielu izteiktibu (gé€ni vai antivielas noraditi kolonnas (skatit 1. tabulu)).

1. tabula
Datu kopa ar transformétajiem sken&to mikromasivu datiem
ID Géns; | Géns, | Génss Géns;
Pacients; | x;, X12 X13 Xij
PaCientSZ X21 X22 X023 X2j
Pacients3 X31 X32 X33 X3j
Pacients, | Xu Xn2 Xn3 Xpj

Lai atrisinatu $adu diagnostisko uzdevumu ar augstu precizitati un kvalitati, ir
jaizstrada pielagota metodologija. Tai jameklE visprecizako klasifikacijas modeli un
jaizmanto datu iekS€jas struktiiras 1paSibas pat tad, ja tas prasa vairak laika. Tas ir
pielaujams, jo $aja gadijuma metodologija nav planota pielietoSanai reallaika arvien

papildinatiem datiem.

Pétijuma meérkis un uzdevumi
P&tijuma meérkis ir izstradat bioinformatikas klasifikacijas metodologiju, kas izmanto

klasu ieks&jo struktiiru un genétiskos algoritmus klasifikacijas modelu atrasanai.



Pétijuma uzdevumi, kas izvirziti uzdevuma sasniegSanai ir sekojosi:

e Izanalizet citas metodes un pieejas, kas izmantotas Iidzigos p€tijumos Saja sfera
un aprakstitas pieejamaja literatiira;

e Izstradat pieeju, kas lauj att€lot klaSu iek$&jo struktiiru un to izmantot
klasifikatoru veidoSana;

e Izstradat hibridu metodi, kas lauj atrast kvazi-optimalu 1€mumu koku
klasifikatoru ansambli, izmantojot genétiskos algoritmus;

e Izstradat vienotu metodologiju, kas veidotu diagnostiskos modelus, izmantojot
ieprieksgjos divos punktos izstradatas metodes;

e Novertét izstradatas metodologijas, metoZu un pieeju efektivitati, salidzinot tas

ar pieejamo alternativo metoZu rezultatiem.

Pétijuma objekts un subjekts
P&tijuma objekts ir biomediciniska diagnostika, bet petijuma subjekts — datu ieguves

un masinapmacibas metodes.

Pétijuma hipotézes

Informacijas tehnologiju pétijums ir balstits uz biomedicinas faktu: vienai slimibai ar
vienu un to pasu simptomatisko izpausmi var biit dazadi biomediciniskie génu vai
antivielu profili, kas nedaudz atSkiras un var tikt aprakstiti ar nelielu biomarkieru
paneli.

Biomedicinas diagnostiska modela izveides metodologijas, kas balstita uz datu ieguvi
un masinapmacibu, izstrades laika izvirzitas sekojosas hipotézes:

1. Pastav zimigi mazaka atribitu kopa, kura satur lielako dalu zinaSanu par
slimibu (tas diagnostikas iezimém), kas atrodas datu kopa.

2. Izmantojot informaciju par datu ieksS§jo struktiru (nosakot atskirigos
genotipus), tiek uzlabota klasifikacijas algoritmu precizitate, veidojot
sarezgitus klasifikatorus, kas ne tikai satur informaciju par atSkirigajam
klasém, bet arT par datu struktiru.

3. Galiga parmeklésanas telpa genétiskie algoritmi spgj atrast kvazi-optimalus
klasifikatorus, kas ir ne tikai precizi, bet ar1 viegli interpret§jami talakai
izmantoSanai.

4. Klasifikatoru ansambli ir precizaki specifiskajos bioinformatikas datos, ja
jauni, ansambli ieklaujami atomari klasifikatori pievieno jaunu nozimigu
klasifikacijas informaciju.

Pirma hipotéze tieSi balstas uz mediciniska fakta. Ta tiks parbaudita, realizgjot
eksperimentu s€riju ar mazakam atribiitu kopam (Iidz 200 atribiitu) un novértgjot
palikusas zinasanas, izveidojot klasifikacijas modelus un novért§jot to precizitati,
salidzinot ar precizitati, kas iegiita pilnajas datu kopas. Ja klasifikacijas precizitate



mazakajas datu kopas biis augstaka vai vienada ar pilnajas datu kopas iegiito, hipotéze
tiks uzskatita par pieraditu un patiesu.

Otra hipotéze balstas uz fakta, ka datu iek$gjas struktiiras apraksts lauj precizak
aprakstit klases klasifikatoros. Ar to saistitais trukums ir tads, ka datu kopas satur loti
maz ierakstus, bet no Siem ierakstiem ir jagiist informacija ne tikai par originalo klasu
specifiku, bet arT par klasu iek$€jas struktiiras aprakstu, kas nozimée, ka datu ieguves
procesa no ta jau nelielas datu kopas jaieglist papildus zinasanas. Tas palielina
klasifikacijas modelu sareZgitibu un rezultata palielina parapmacibas iespéju,
ieklaujot ierakstiem specifisku informaciju, kas neattiecas uz klas€ém. Otra hipotéze
tiks parbaudita, salidzinot tas klasifikacijas precizitates, kuras ieglitas sakotngjas datu
kopas, ar tam, kas iegiitas klasifikatoru indukcija, izmantojot klasu iekS€jas struktiiras
aprakstu. Ja klasifikacijas rezultati, kuri iegtti izmantojot klasu iek$€jas struktiiras
aprakstu, biis labaki, hipotéze tiks uzskatita par pieraditu un patiesu.

TreSa hipoteze balstas uz pienémuma, ka pastav optimali klasifikatori, kurus var iegiit,
izmantojot klasiskos algoritmus. Tapéc parmeklgjot iesp€jamo klasifikatoru kopu,
izmantojot genctiskos algoritmu, taja var tikt atrasti kvazi-optimali klasifikatori. ST
hipotéze tiks parbaudita, veicot datu kopu klasifikaciju, izmantojot klasiskos
algoritmus un genétiskos algoritmus, kas meklé optimalos I1&€émumu koku
klasifikatorus un to ansamblus. Ja atrastie klasifikatori un/vai to ansambli bus
precizaki vai tikpat precizi, uzlabojot klasifikatoru interpret€jamibu (caurspidigumu
biomedicinas ekspertam), §1 hipotéze tiks uzskatita par pieraditu un patiesu.

Ceturta hipotéze ir balstita uz pienémumu par datu kopas sarezgitibu — sarezgitakas
datu kopas pastav nepiecieSamiba péc klasifikatoriem, kas sp€j izskaidrot vairak
zinasanu un izveidot sarezgitakus modelus. Viena koka klasifikatori k]Gst sarezgitaki,
ja tos palielina, bet $ada veida notiek ar1 klasifikatoru parapmaciba neliela ierakstu
skaita del. Lemumu koku ansambli spgj veidot atseviskus klasifikatorus, kas ir
vienkarsi, bet satur sareZgitas zinasanas, kad tiek apskatiti ansambli. ST hipotéze tiks
parbaudita, salidzinot atsevisku l€émumu koku klasifikatoru precizitati ar lémumu
koku Kklasifikatoru ansamblu precizitati. Ja ansambli biis precizaki, hipotéze tiks

uzskatita par pieraditu un patiesu.

Pétijuma metodes
P&tijums balstas uz matematisko un statistisko analizi, datu ieguves, masinapmacibas,
genctisko algoritmu un eksperimentalo pétijumu metodém. Tapat tiek izmantota

literatiiras analize, lai giitu zinaSanas par citiem pétijjumiem un pastavosSo situaciju.



Zinatniska novitate

Pétijuma zinatniska novitate balstas uz izstradato metodologiju. Taja ietvertas divas
ipasi tai izstradatas metodes, kas var tikt izmantotas lidzigos bioinformatikas
petijumos. Metodes ir sekojosas:

e Izstradata pieeja izmantot datu struktiiras Tpasibas klasifikacija ir 1stenota klaSu
dekompozicijas metod€, kas lauj att€lot klases iekS€jo struktiru tada veida, ka
klasiskas datu ieguves un masSinapmacibas metodes var to izmantot klasifikatoru
veidoSana.

e (enétiskais algoritms tika modificéts un adaptéts darbam ar l€mumu koku
klasifikatoriem un to ansambliem. Izstradata metode var tikt izmantota gan

vienkarSu klasifikatoru, gan to ansamb]u mekl&Sanai.

Praktiskais nozimigums

Izstradata metodologija, ka arT atseviSskas metodes var tikt izmantotas, lai risinatu
bioinformatikas uzdevumu ar lidzigam 1pasibam — atrast datos sakaribas un zinaSanas
(diagnostiskas, prognostiskas u.c.), kas spetu noteikt piederibu klasei. Izstradata
metodologija un metodes labi darbojas ar augstas dimensionalitates datiem, kuri satur
maz ierakstu, ka, pieméram, g€nu vai proteinu ekspresijas un citos datos. Petijjuma
izstradatas metodes ne vien uzlabo klasifikacijas precizitati, bet ar1 rezultata iegttie
klasifikacijas modeli ir caurspidigi un viegli interpret§jami, kas paplasina to
pielietoSanas sféru, ietverot ari jomas, kuras ir nepiecieSama ne vien preciza
klasifikacija, bet ari paskaidrojums zinaSanam, kas ietvertas tas logika. Metodes nav
ierobezotas tikai vienai sf€rai, bet ir jaunas dazadam jomam (p&c izsmeloSas
literaturas un l1dzigo petjjumu analizes autorei nav izdevies atrast [idzigas metodes ai
algoritmus, kas realizé izstradatajam metodém Iidzveértigu funkcionalitati). Klasu
dekompozicijas metode var lieti noderét ari uzdevumos, kuros jasaskaras ar
sarez&itiem datiem un pastav pamatotas aizdomas, ka ari klaSu iek$¢ja struktiira var
but kompleksa — klases neveido radialas formas, bet gan dazadus augsta blivuma
apgabalus, kurus var aprakstit ar klaSu dekompozicijas palidzibu un izmantot
klasifikatora veidosana. Tadu pasSu pieeju, kada izmantota klasu dekompozicijas

metodg, var pielagot darba ar ekspertu, izmantojot to paSu klaSu struktiiras aprakstu.

Aprobacija
P&tijuma rezultati ir prezenteti sekojosas starptautiskas konferencés:
1. Rigas Tehniskas universitates 54. Starptautiskaja zindtniskaja konferencé,
Riga, Latvija, 14.-16. oktobrT, 2013. gada.
2. European Conference on Data Analysis 2013, Luksemburga, Luksemburga,
10.-12. julija, 2013. gada.
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10.

11.

Applied Information and Communication Technology 2013, Jelgava, Latvija,
25.-26. aprili, 2013. gada.

Rigas Tehniskas universitates 53. Starptautiskaja zinatniskaja konference,
Riga, Latvija, 10.-12. oktobr1, 2012. gada.

Workshop on Data Mining in Life Sciences, Berliné, Vacija, 20. jilija,
2012. gada.

Applied Information and Communication Technology 2013, Jelgava, Latvija,
26.-27. aprili, 2012. gada.

. 21st European Meeting on Cybernetics and Systems Research, Ving, Austrija,

10.-13. aprili, 2012. gada.

Rigas Tehniskas universitates 52. Starptautiskaja zinatniskaja konference,
Riga, Latvija, 12.-25. oktobr1, 2011. gada.

8th International and Practical Conference ‘Environment. Technology.
Resources’, Reézekng, Latvija, 20.-22. junija, 2011. gada.

17th International Conference on Soft Computing MENDEL, Brno, Cehija,
15.-17. junija, 2011. gada.

Rigas Tehniskdas universitates 52. Starptautiskaja zinatniskaja konferencée,
Riga, Latvija, 11.-15. oktobrT, 2010. gada.

Publikacijas
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Galvenie rezultati
Petfjuma iegitie galvenie rezultati ir sekojosi:

e Veikta citu metoZu un pieeju, kas izmantotas Iidzigos pé€tijumos $aja joma,
analize.

e Izstradata pieeja un realizé€ta metode, kas lauj aprakstit klasu iekS€jo struktiiru
un izmantot to klasifikatoru veidoSanai.

e Izstradata hibrida metode, kas mekl€ optimalo lémumu koku ansambla
klasifikatoru, izmantojot genétiskos algoritmus.

e Izstradata vienota metodologija, kas veido diagnostiskos modelus no datiem,
izmantojot izstradatas metodes (klaSu dekompoziciju un uz genétiskajiem
algoritmiem balstito Iémumu koku klasifikatoru ansamblu metodi).

e Izstradata metodologija, metodes un piecjas tika novertétas un salidzinatas ar
pieejamajam alternativajam metodém, kas Java izdarit secinajumus par

izstradatas metodologijas un metoZu iesp&jam.

Promocijas darba struktiira un saturs

Pirmaja nodala ir sniegtas pétijuma risinamo uzdevumu nostadnes, ka ari
problémsféras apraksts un darbibas specifika, stradajot ar bioinformatikas datiem.
Otraja nodala ieklauts lidzigu petijumu apskats, kas balstas uz pieejamo zinatnisko
rakstu analizi, nosakot to uzdevumus, piedavatos risindjumus, metodes un algoritmus,
ka arT rezultatus. Taja ar1 sniegta informacija par popularakajam un precizakajam
metodeém, kas izmantotas Saja sfera.

TreSaja nodala sniegts otraja nodala noteikto popularako metoZu apskats un
detalizets apraksts, ka arT aprakstitas metodes un pieejas, kas izmantotas $aja petijjuma
ar mérki izveidot piedavato metodologiju.

Ceturtaja nodala aprakstita izstradata metodologija, izskaidrotas izmantotas pieejas,
ka arT sniegta detaliz€ta informacija par izstradatajam metodém un to pielietojumu.
Piektaja nodala aprakstita pé€tijjuma empiriska dala — eksperimentu Kkopas,
eksperimentu plana paskaidrojums, noradot uz saistitajam hipotézé€m, kas japierada.
Tapat sniegts izstradato metoZzu un metodologijas eksperimentalais noveért&jums,
salidzinot tas ar citam bioinformatika popularam metodém. Tiek sniegta ar1 detalizeéta
analize par Kklasifikacijas precizitates sakaribu ar atributu kopas lielumu, par
uzlabojumiem, kas iegtti, pielietojot klaSu dekompoziciju, ka ar salidzinajums starp
piedavato klasifikacijas metodi, kas balstas uz genétiskajiem algoritmiem un lémumu
koku ansambliem, un klasiskajam metodém. Tapat Saja nodala sniegts parametru,

metoZu un pieeju izvéles pamatojums.
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DARBA NODALU SATURA APRAKSTS

1. BIOINFORMATIKA BIOMEDICINISKAJA DIAGNOSTIKA
Saja nodala aprakstits biomedicinisko datu iegiSanas process, ka arT sniegtas pétijuma
vai td dalu uzdevumu nostadnes. Metodes, kas izvéletas pétijuma uzdevuma
risinasanai ir uz lémumu kokiem balstitas klasifikacijas metodes (to interpret&jamibas
un iebiivetas atribiitu apakskopas atlases d€l), kas induc€ 1émumu koku klasifikatorus,
izmantojot genétiskos algoritmus un datu iek$€jas struktiiras aprakstu, lai atrastu
optimalos vai kvazi-optimalos klasifikatorus. Datu iek$€ja struktiira klaSu
dekompozicijas metodes ietvaros tiek analiz€ta ar meérki atrast augsta blivuma
apgabalus, kas aprakstitu vienas slimibas atSkirigos apaksStipus un kas var tikt
izmantoti lemumu koku klasifikatoru veidoSana. Lai aprakstitu datu iek$€jo struktiru,

tiek risinats klasteru analizes uzdevums.

Pétijuma uzdevuma definicija

Uzdevums, kas Saja pé€tijuma tiek risinats, izmantojot datorzinatnes metodes, ir
sistémbiologijas (biomedicinas) diagnostikas uzdevums. Tiek doti génu vai proteinu
ekspresijas dati, ka arT mediciniska diagnoze katram ierakstam (g€nu/proteinu
ekspresiju veértibu vektors). Uzdevuma risinajums, kas tiek mekl€ts, ir modelis, kas
apraksta génu/proteinu grupas (biomarkieru panelus), kuras norada uz specifisku
diagnozi katram geénu/proteinu vektoram, kas sakrit ar ‘zelta standarta’ metodi
(simptomatiskas diagnostikas metode, kas nav balstita uz géniem/proteiniem).

Tapéc diagnostikas uzdevuma merkis ir atrast datos zinaSanas par biomarkieriem, kas
ir at8kirigo slimibu un diagnoZu pamata. Sis zinaSanas $aja pétijuma tiek atklatas,
izmantojot datu ieguves un masSinapmacibas pieeju, jo tai ir zemas prasibas pret
datiem, ka arT tas ir viegli adapte€jamas bioinformatikas uzdevuma specifikai.

Katru datu ieguves uzdevumu definé primitivi [22], kas apraksta uzdevumu. ST
petijuma uzdevumu defing sekojosi primitivi:

e Uzdevuma dati: vairak neka tiikstotis datu atribiitu ar nepartraukta tipa skaitlu
vertibam (génu vai proteinu Iimeni) un diagnoze ka mérka atribiits (slimiba vai
vesela donora iezime), ka ari ieraksti, kas atbilst pacientu testiem (viena
pacienta viens tests ir visu atribiitu vertibu vektors ar mérka atribiita iezimi).

e Mekletas zinasanas: klasifikacijas modelis, kas sasaista atribiitu veértibas un to
sakaribas ar mérka klasi.

e Saistitas zinasanas: dati normalizeti, izmantojot fona un trokSpa Itmenus, lai
izlidzinatu signalu stiprumu dazados testos, bet nepastav papildus zinaSanas par

atribatiem.
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e Atklato zinaSanu un profilu novértéSana: atklatie profili un klasifikacijas
(diagnostikas) modeli tiek novertéti, izmantojot to klasifikacijas precizitati;
tapat rezultatiem jabiit viegli interpret€jamiem un javeido biomarkieru panelis.

e Atklato modelu vizualizacija: pielietota klasifikacijas pieeja ir balstita uz
lemumu koku klasifikatoriem, jo tie ir precizi un viegli interpret§jami. Tapéc
vizualizacija ir koka grafs, kura virsotnes apzimé atribiitus (biomarkierus —

génus vai proteinus), loki ir SkelSanas vértibas, bet lapas — mérka klases.

Klasifikacijas uzdevuma formala nostadne

Ta ka datos ir ieklauti génu vai proteinu ekspresijas Iimeni un mérka klases iezimes,
diagnostiska modela indukcija tiek veikta, izmantojot apmacibu ar skolotaju. Tas
nozimé, ka risinamais uzdevums ir klasifikacijas uzdevums.

Klasifikacijas uzdevuma ir dota datu kopa ar ierakstiem

42 o, X ...,xf‘",xic, kas ir atribiitu A, A2, ..., An (g€nu vai proteinu

x; =xit, x
ekspresijas ltmenu) veértibu vektori un mérka atribiita C veértiba. Risinajums ir
klasifikacijas modelis, kas saista mérka atriblita vertibu ar citu atribiitu vektoru:
xf = f(x 8, x4, xf ., x#™). Uzdevuma merkis ir pieskirt mérka atribita
vertibu ieprieks ,,neredz&tam’ atribiitu vértibu vektoram.

Apmacibas jeb klasifikatora konstruéSanas faze algoritms izmanto datu kopu X, kura

Al ... An vértibas un meérka atribiita C vértibas ir dotas. Tad algoritms meklg&

A2
i

o, X .., x ™ at€lo mérka atriblita vertibu

sakaribas, kas vektoru x; = x 1, x
kopa Sc. Sis attélojums jeb funkcija ir rezultgjosais klasifikacijas modelis, ko arT sauc
par klasifikatoru. Kad visi apmacibas datu kopas atribiitu vertibu vektori (ieraksti) ir
izmantoti, lai atrastu funkcijas vai likumus, kas att€lo atribiitu veértibu vektorus klasu
kopa, inducetais klasifikators tiek novertéts. Tam izmanto iepriekS “neredzétu” testa
}f‘l, x}f‘z XA xAn

datu kopu, kas satur vektorus x; = x e X
atribiita C vertibu kopa, izmantojot ieprieks inducéto klasifikatoru.

, kuri jaatt€lo meérka
Klasifikacijas uzdevuma geometriska interpretacija divdimensionala telpa ir paradita
3. att€la. Dazadi datu punkti (vektori jeb ieraksti) ir att€loti divdimensionala telpa
atbilsto$i diviem atribiitiem (x un y). Raustitas Iinijas norada uz klasifikatoru
hiperplakném, kas noskir atSkirigas klases (paraditas ka zili un sarkani punkti). Labaja
pusé ir redzams jauns vai testa ieraksts (baltais punkts), kur§ jaklasifice atbilstosi
esoSajam klasifikatoram (hiperplakném). Ta ka neklasific€tais punkts pieder laukam,

kura domin€ tumsa klase, jaunajam ierakstam arT tiek pieskirta tumsa klase.
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3. attéls. Klasifikatora vizualizacija un klases pieskirSana jaunam ierakstam

2. BIOMEDICINISKAS DIAGNOSTIKAS UZDEVUMA RISINAJUMI AR
BIOINFORMATIKAS METODEM

Saja nodala aprakstiti citi p&tfjumi, kas saistiti ar bioinformatikas metoZu izmanto$anu
biomediciniskas diagnostikas uzdevuma. Sakotngji gandriz visi biomediciniskie dati
tika analiz€ti tikai ar statistikas metodém, bet kops Goluba pétijuma 1999. gada [16]
datu ieguves un masinapmacibas metodes kliist arvien popularakas datu analiz€ ar
mérki atklat jaunas zinaSanas, ka ar1 diagnostiskos un prognostiskos modelus [62].
Klasifikacija

Golubs ar kolégiem [16] izmantoja klasifikacijas un klasteru analizes pieejas génu
ekspresiju datos, lai atklatu sakaribas un zinaSanas par leikémiju. Sis bija
biomedicinisko datu analizes lizuma punkts, raksts ticis citéts vairak neka 800 reizes
dazados biomediciniskajos un bioinformatikas rakstos IEEE, ACM un citos Zurnalos.
Kops ta laika daudzas dazadas masSinapmacibas metodes ir izmantotas génu un
proteinu ekspresijas datos. Daudzi pétnieki dod priekSroku metodeém, kas balstitas uz
lemumu kokiem, ieskaitot to ansamblu metodes, to precizitates un interpret€jamibas
del [13, 29, 30, 31, 42, 43].

Tacu vislabako precizitati visbiezak sasniedz atbalsta vektoru maSinas (SVM) un
klasifikatori, kas balstiti uz naivo Baijesa klasifikatoru, tacu tas nesniedz pilnigu
informaciju par biomarkieriem un to sakaribam datos [42, 43, 74].
Daudzi no Siem pétijumiem ieklauj ari atribiitu atlases uzdevumu, kas uzlabo

klasifikacijas precizitati, tacu ar liek klasifikatoriem zaudét to saturéto informaciju un
klasifikatoru caurspidigumu [13, 41, 42, 74].

Klasteru analize

Golubs ar kolégiem [16] ari noradija, ka pastav morfologiski Iidzigas slimibas ar
atSkirigam patogenézem (vienu slimibu izraisa atSkirigi mehanismi), kas arl
iedvesmoja Saja petijuma izstradato klasu dekompozicijas pieeju. Atskirigie slimibu

apakstipi simptomatiski izpauZas ka viena slimiba, tacu tiem ir atSkiriga norise un
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atbildes reakcija uz arst€Sanu. Tas vé€lreiz pierada klasu struktiiras iekS€jas analizes
nepiecieSamibu.

Klasteru analize visbieZak bioinformatika izmantota klasu atklasanai, kas ir
klasifikacijai 1idzigs uzdevums, pievérSoties problémai no citas puses, neizmantojot
informaciju par zinamajam klaseém. Visbiezak So pieeju izmanto datos, kas satur
informaciju par atSkirigiem terapijas iznakumiem - tiek mekl&tas pacientu
apakSgrupas, kas izskaidrotu daZzados terapijas iznakumus. Popularaka klasteru
analizes metode bioinformatika ir hierarhiska klasterizacija [2, 47, 66, 73], kura biezi

tiek izmantota arT atribiitu klasteru analizei, lai noteiktu sakaribas starp atribiitiem.

Genétisko algoritmu un uz lemumu kokiem balstito klasifikatoru hibridmetodes
Pastav parsteidzosi maz pétijjumu par 1€émumu koku klasifikatoru un genétisko
algoritmu hibridu metodém. Popularakais algoritms un riks GATree, kur§ tika
izstradats 2010. gada [34, 48] izmanto stipri adaptétu gené&tisko algoritmu ar
savdabigu koku reprezentaciju un lidz ar to stipri pielagotiem operatoriem. Tapat
algoritma parmekléSanai izmantota visa klasifikatoru telpa, kas ir parak darbietilpigi
bioinformatikas datiem ar to milzigo dimensionalitati. Ar1 citi izstradatie algoritmi
[1,3, 15, 19] izmanto sarezgitu koku kodéSanu un pilnas Kklasifikatoru telpas

parmekleSanu.

3. BIOINFORMATIKA IZMANTOTAS MASINAPMACIBAS METODES

TreSaja nodala aprakstitas klasiskas datu ieguves un masinapmacibas metodes, kas
izmantotas p€tijuma — gan metoZu izstradé, gan salidzinoSajai analizei. Pirmaja
apakSnodala aprakstits pirmapstrades posms, otraja dots detaliz€ts apraksts
,dimensionalitates lasta” parvaréSana [55, 57, 59, 60]. Tresaja apakSnodala aprakstitas
bioinformatika popularakas klasifikacijas metodes, bet ceturtaja — klasterizacijas
metodes. Piektaja apak$nodala sniegta informacija par genétiskajiem algoritmiem.
Izstradata klaSu dekompozicijas metode pielieto klasteru analizi [58, 61, 62, 63], tapec
Saja nodala aprakstitas bioinformatika popularakas klasterizacijas metodes (skatit
literatiiras analizi otraja nodala):

e K vidgjo klasterizacija [70], kas veido klasterus, balstoties uz to centriem un

attalumiem starp tiem un objektiem, pievienojot objektu tuvakajam klasterim;

e Hierarhiska klasterizacija [11], kas 1steno objektu apvienoSanu (vai klasteru
daliSanu) soli pa solim, balstoties uz tuvakajiem (vai talakajiem) objektiem.
Attalums starp objektiem, kas izmantots salidzinoSaja analiz€ un klasteru analize, kas
ir dala no klaSu dekompozicijas, ir Eiklida attalums [17]. Metrika, kas izmantota, lai

aprekinatu attalumus starp klasteriem ir Varda attalums [72].
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Izstradata klasifikacijas metode izmanto 1€mumu koku indukcijas algoritmu, kas

balstits uz C4.5 algoritmu [64] un Information Gain metriku, lai noteiktu SkelSanas

atribiitu un SkelSanas veértibu. Bet koka struktiru ierobeZo nosacijums par binaro

daliSanu, ka arT ierobeZotais koku dzilums.

Izstradata klasifikacijas metode izmanto genétisko algoritmu [26], kura darbiba

paradita 4. attela.

| Potencialo risinajumu kode$ana |

v

—>| Piemérotibas novertéSana |

Sasniegts
apstasanas
kriterijs?

Rezultata atgrieSana

Individu atlase krustoSanai

v
| Krustosana |

A 4
| Mutacija |

v
—| Jaunas paaudzes atlase |

4. attels. Genétisko algoritmu darbibas shéma

Izstradato metozu un metodologijas salidzino$a analize ir veikta, izmantojot Cetras

popularas un precizas klasiskas klasifikacijas metodes (balstoties uz esosas situacijas

analizi, kas veikta otraja nodala):

Naiva Baijesa (NB) metode [32], kas izmanto uz varbiitibam balstitus
klasifikacijas modelus un tajos pielieto visus atribiitus bez to atlases;

Atbalsta vektoru masinas (SVM) [6], kas ir popularaka un biezi ari precizaka
metode, lai gan tas induc@tie modeli ir sarezgiti un tos ir gandriz neiesp&jami
interpretét mediciniskajam personalam, jo seviski tik augsta dimensionalitate;
C4.5 [64] ir popularaka lemumu koku klasifikacijas metode; taja ir iestradata
atribuitu atlases metode un tas inducétie klasifikatori ir viegli interpret€jami un
saprotami ar1 specialistiem no citam darbibas jomam (finanses, medicina u.c.);
Random Forest [7] ir 1émumu koku ansamblu metode, kas izmanto gadijuma
apakStelpas  metodi (Iidzigi Saja pétijuma izstradatajai metodei) un

bioinformatikas p&tijumos uzrada labu precizitati.
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4. UZ MASINAPMACIBU BALSTITAS METODOLOGIJAS IZSTRADE
BIOMEDICINISKU DIAGNOSTISKO MODELU INDUKCIJAI

Metodologija inducé diagnostiskos modelus, izmantojot masinapmacibas metodes.
Tapéc metodologijas svarigakie soli ir sekojosi:

e Datu sagatavoSana un pirmapstrade;

e KlaSu dekompozicija [54];

e Klasifikatora indukcija (precizako uz lémumu kokiem balstito klasifikatoru

atraSana, izmantojot gené&tisko algoritmu) [51];
e Klasifikatoru test€Sana un precizitates novertéSana [50];
e Rezultatu interpretacija.

Metodologijas procesi un to soli ir paraditi 5. attéla. Darba izstradatas metodes ir
apvilktas ar dubultu Iiniju.

Pirmapstrade Klasu dekompozicija
- Klasteru
analize
—N\ Y->Y'
l/

M= <y11 Vi e Vi ‘>-\
X~ (o) w Y

i

Y= <)’1’y2""’ ym>

Testesana: v
validacija un verifikacija /‘\1: Pielagotais Klasifikators
genétiskais
iL algoritms
Klasifikators ApstaSanas

kritérijs

Y ->Y

A

S’ klasifikators

Rezultats

5. att€ls. Izstradata metodologija
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Datu sagatavosana un pirmapstrade
Dati, kas iegiiti, izmantojot génu ekspresijas mikromasivus vai fagu displejus, tiek
sakotngji apstradati un iesken€ti ka dazadas intensitates punkti. Tiek veikta
normalizacija ar skenera programmatiiru, lai izlidzinatu mikromasivu punktu
intensitates pret fonu viena masiva ietvaros, ka ar tie tiek izlidzinati starp atskirigiem
skengjumiem. Ieskenétie atteli tiek parveérsti par datu tabulam ar nepartrauktu datu
tipu veérttbam katram no punktiem, kur katrs punkts parstav atSkirigu génu vai
antivielu.
Tad iegitie dati tiek transponéti, atbilsto$i génu vai proteinu kart€§jumam tabulas, kas
satur datus par pacientiem. Sis datu kopas, atbilstosi kopigam génu vai antivielu
kart§jumam, tiek apvienotas ar salidzinoSajam pacientu grupam (pieméram,
veselajiem donoriem). Latvijas Biomedicinas pétijumu un studiju centra sniegtajos
datos ieklauto antivielu nosaukumi tiek aizvietoti ar identifikatoriem, jo $§1 informacija
ir patentjutiga.
Datu kopu trukstosas veértibas tiek aizvietotas, aprékinot divu tuvako ,.kaiminu”
vertibas, atbilstosi pirmas pakapes Minkovski attalumu. Atribiita A,, triikstosa vertiba
vektora x;, kura tuvakie kaimini ir x, un X, tiek aprékinata péc sekojosas formulas:
AT = e (1)
Klasu dekompozicija
Vienai slimibai var biit apakStipi ar atSkirigiem gé€nu vai antivielu profiliem, kas
norada uz So slimibu. Tapéc tiek analiz€ta pozitivo klaSu iekS€ja struktiira ar mérki
atrast taja augsta blivuma apgabalus (izmantojot klasteru analizi), kas var tikt
izmantoti par sakotn€jo klaSu apakSklas€em. Darba uzdevums nav atrast Tstus
parbauditus slimibu apakStipus, bet gan atvieglot klasifikacijas uzdevuma risinaSanas
procesu un tada veida uzlabot klasifikatoru precizitati, izmantojot datos dabiski
pastavosSas objektu grupas. Slimibu apakstipu atraSanas process, izmantojot klasteru
analizi, Saja darba tiek saukts par klasu dekompoziciju.
6. attela att€lota hipotetiska situacija, kura pastav pozitiva klase (rombi un kvadrati),
kuru uzdevuma atviegloSanai var sadalit divas apaksklas€s, un negativa klase

(trijstiiri), kuras pastav divu dimensiju telpa (x un y ass).
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6. attels. Klasterizacijas rezultats divu atribiitu telpa un atbilsto$a dendrogramma

Situacija, kad tiek veidots viens vienkarSs klasifikators divam klaseém (pozitivajai un
negativajai) paradita 7. att€la kreisaja pus€, bet klasifikators, kas izveidots, nemot
véra pozitivas klases apaksSklases, ir paradits labaja pusé. Otraja grafika ir mazak

kludaino pozitivo gadijumu un Iidz ar to — labaka klasifikacijas precizitate.
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7. attels. Klasifikatora hiperplaknes, kas norada uz klasém:
divu klaSu gadijums kreisaja pusé un klasSu dekompozicijas gadijums labaja pusé
Ta ka klasu dekompozicija tiek izmantoti dabiski datos pastavosi pozitivas klases
augsta blivuma apgabali, tie tiek noteikti, izmantojot klasteru analizi. KlaSu
dekompozicijas soli ir sekojosi:

1. Datu kopas sagatavoSana;

2. Datu sadaliSana atbilstoSi klasém;

3. Pozitivas klases apakSkopas klasterizacija, nosakot augsta blivuma
apgabalus, kas norada biomediciniskas slimibas apakstipus, kuru profili
atSkiras vienas klases ietvaros;

4. Tezimju pieskirSana augsta blivuma apgabaliem, kuras var@s talak
izmantot klasifikacijas procesa;

5. Datu kopas apvienoSana;
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6. Atskirigo klasu apakS$tipu izmantoSana talakaja datu analizé
(klasifikacija, prognostika utt.) un to interpretacija, atbilstoSi
sakotn€jam klasém, analizes procesa beigas.

Klasteru analize tiek veikta, izmantojot hierarhisko aglomerativo klasterizaciju. Citu
petijumu analize lava noteikt, ka k vid€jo klasterizacija un hierarhiska klasterizacija ir
popularakas un precizakas metodes bioinformatika, tacu metoZu analize darba
ietvaros noradija, ka k vid€jo algoritmam piemit Tpasiba noteikt daZus stipri atSkirigus
punktus, kuri tika apvienoti atseviSkos klasteros [52]. Hierarhiskas klasterizacijas
metode savukart atrada lielakas objektu grupas, kas var tikt interpretétas ka
apaksklases.

Datu kopa, kas sagatavota pirmapstrades procesa, satur n = n, + n, antivielu/génu
testu rezultatus, kur n, ir pacientu testi, bet n, ir veselo donoru testi. Viena testa
rezultatus att€lo vektors X = {xy,X3,..., Xy}, kas satur m gé€nu vai antivielu
radijumus. Datu kopa n, tiek sadalita objektu grupas, kas atbilst augsta blivuma
apgabaliem, kas noteikti klasteru analizes procesa. Klasterizacijas rezultata katrs n,
saturétais vektors X pieder vienai apakSklasei C; ta, ka vienas grupas objekti sava
starpa ir lidzigaki neka at3kirigam grupam piederosi objekti. Saja gadijuma
izmantotais 1dziguma mérs ir Eiklida attalums. Atskiriba starp objektu grupam tiek
noteikta atbilstoSi Varda metodei [56].

Lai noteiktu klasteru skaitu, tiek izmantoti attalumi starp objektiem un klasteriem.
Skaits tiek izvelets ta, lai klasteru kopai S ar m klasteriem Cy,, kas satur x,, ierakstus,

izpildas sekojosi nosacijumi:

d(C;, G *
AR
minxa,xbeci (d (xal xb)) (3)

Noteikto klasteru kvalitate darba ietvaros tika novértéta, izmantojot Gap statistic

méru [55] un klasteru stabilitati (robustumu) 20 iteracijas [53].

Klasifikacijas metode

Ta ka pétijuma izmantotajiem datiem ir augsta dimensionalitate, datu analizé
izmantojamajai ir jabut viegli mérogojamai. Tai ir jabiit arT gana caurspidigai, lai
rezultati butu viegli interpret€jami un izmantojami medicina.

Uz lémumu koku klasifikatoriem balstitas metodes ir mérogojamas un uzrada augstu
precizitati (skatit iepriekS€jas nodalas), ka arT tas veido klasifikacijas modelus, kurus
ir viegli att€lot un interpretét, nosakot svarigu biomarkieru panelus un attiecibas starp
biomarkieriem. Tapat 1émumu koku klasifikatori ir robusti pret troksni atribiitu
vertibu skalam, ka arf citiem tos aprakstoSiem parametriem.

Izstradata metodologija izmanto gadijuma apakStelpas metodi (Random subspace

method), kas ar1 izmantota Random Forests metode, tacu tas implementacija ir
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atSkiriga. ST metode ir modificéta konkrétajam uzdevumam, veidojot génu kopu
katram hromosomas génam genétiskaja algoritma, kas izmantots 1€mumu koku
klasifikatoru ansambla klasifikatora indukcijai, samazinot parmekl&jamo risinajumu
kopu [56]. Izmantojot atSkirigas génu kopas atskirigiem klasifikatoriem, ir iesp&jams
izmantot informativakos atribiitus, nepaklaujot klasifikatorus parapmacibai. Cits
mehanisms, kas ieblivéts izstradataja metodologija, ir atsevisko ansambli ietilpstoSo
lémumu koku klasifikatoru lieluma ierobezoSana (nosakot dziluma ierobezZojumus).
Sis mehanisms ir balstits uz Okama asmens principa — vienkar§akais (mazakais)
klasifikators ir visiesp&jamakais patiesais datu atspogulojums.

Izstradata klasifikacijas metode, kas balstita uz genétiska algoritma un Iémumu koku
klasifikatoru ansambliem ir paradita 8. attéla.

Izstradataja metodologija genétiskais algoritms tiek izmantots, lai atrastu labakos
(precizakos) lémumu koku klasifikatoru ansamblus. Katrs klasifikators tiek iekodéts
hromosoma, izmantojot katras virsotnes atribtitus un tad nosakot SkelSanas vértibu,
balstoties uz entropijas méru (skatit 9. att€lu). Lémumu koka klasifikatora dzilums ir
parametrs, kuru lietotajs uzstada pirms klasifikacijas procesa. Tapat ar1 lemumu koku
klasifikatoru skaits ansambli un genétiska algoritma parametri, ka paaudzes liclums,

mutacijas un krustoSanas varbiitibas, ir iepriekS§ nosakami parametri.
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Generet atribiitu apakskopu, izveidojot génu kopu katrai virsotnei
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8. attels. Izstradata klasifikacijas metode
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9. attels. Lemumu koka klasifikatora kodésana

Lémumu koku klasifikatoru ansambli tiek izmantoti, jo tiem piemit spgja att€lot
sarezg&itus datus, tacu kodét visu klasifikatoru ansambli un ar to darboties ir sarezgiti
un resursietilpigi milzigas parmekl&jamas telpas d€l. Tapec ansambli tiek veidoti no
atseviSkiem preciziem klasifikatoriem, kas veidoti atSkirigas gadijuma veida
apakStelpas, tapéc tie papildina citos kokos ietvertas zinasanas. Kad janosaka jauna
ieraksta klase, katrs koks ,,balso” un balsij tiek pieskirts svars, kas atbilst atseviska
koka klasifikatora precizitatei apmacibas kopa.

Genétisko algoritmu pozitiva iezime, kas ir vienlaikus arT to negativa ipasiba, ir ta, ka
tie izmanto gadijuma veida izmainas klasifikatora, padarot to sniegumu nestabilu,
palaizot to vairakkart. Lai noveértétu metodologiju un izstradato algoritmu, tika veikti
100 piegajieni ar katru datu kopu, nosakot optimalakos parametrus.

Arl rezultatu interpretacija metodologijai ir atSkiriga. Ta ka slimibu apakstipi
jaklasifice ka pozitiva klase, klasiska neskaidribas matrica japarveido. Neskaidribas
matrica tris pozitivam apaksklasém (+1, +2, +3) un negativai klasei paradita 2. tabula.

2. tabula
Neskaidribas matrica klaSu dekompozicijas gadijuma

Pieskirta klase
+1 +2 +3 -
Patiesa +1 IPII+1* TPIK+2%* TPIK+3 KN#**

klase +2 IPIK+1 IPI+2 IPIK+3 KN

+3 IPIK+1 IPK+2  IPIT+3 KN

- KP* KP KP IN*

*Istie pozitivie, istie +1; **Istie pozitivie, kliidainie +2;
#+#K]adainie negativie; "Kliidainie pozitivie; "Istie negativie

Saja gadijuma, lai aprékinatu kop&jo klasifikatora precizitati, ir jasaskaita:
IP[T*1 + TP|K+! + IP|I*2 + IP|K*2 + IP|T*3 + IP|K*3 + IN
IP|I*1 + IP|K+1 + IP|I*2 + IP|K+2 + IP|I*3 + IP|K+3 + IN + KP + KN
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Klasifikatora jutigums jeb tas, cik biezi klasifikators atpazist slimos pacientus:
IP[T* + IP|K*Y + IP|T*2 + IP|K*2 + IP|T*3 + IP|K*3
IP|T*1 4+ IP|K** + IP|I*2 + IP|K+2 + IP|I*3 + IP|K*3 + KN

Klasifikatora specifiskums jeb tas, cik biezi klasifikators atpazist veselos cilvekus:
IN
IN + KP

5. EKSPERIMENTALA ANALIZE

Lai parbauditu pirmo hipotézi, ka nelielas atribiitu apaksSkopas var tikt izmantotas
diagnostikai tikpat efektivi vai pat efektivak neka pilnas datu kopas, popularako
klasifikacijas metoZu precizitate tika parbaudita pilnas un samazinatas datu kopas.
Dimensionalitate tika samazinata Iidz 10, 20, 50, 100 un 200 informativakajiem
atribiitiem, izmantojot atribiitu apakSkopas atlases un ranzéSanas metodes. AtSkiriba
starp precizitati pilnaja un labako precizitati samazinatajas datu kopas ir paradita
3. tabula. Klasifikacijas metoZzu nosaukumi saisinati sekojoSi: NB — naivais Baijesa
klasifikators, SVM - atbalsta vektoru masinas (Sequential Minimal Optimization
algoritms), C4.5 — lémumu koku klasifikatoru indukcijas metodes C4.5 algoritma
realizacija J48, RF — Random Forest. Katrai datu kopai aprékinats ari vidgjais

rezultats, kas iegiits ar visam Cetram klasifikacijas metodem.

3. tabula
Klasifikacijas precizitates dinamika, mainoties atribiitu kopas lielumam
Atribiitu skaits samazinataja datu kopa
Datu kopa(-s) 10 20 50 100 200
Krits vézis (a/v)NB 1,79 2,5 2,38 2,26 2,62
Kriits vézis (a/v)SVM -0,71 0,48 0,36 143 0,83
Kriits vezis (a/v)C45 1,67 1,19 0,83 -0,71 -1,67
Kriits vézis (a/v)RF -0,24 0,24 0 0,48 0,12
Kriits vezis (a/v) vidgji 0,63 1,1 0,89 0,86 0,48
Kunga vézis (a/v)NB -4.7 -3.66 -3.66 0,98 0,12
Kunga vézis (a/v)SVM -11,65  -6,65 -6,77 -6,22 -3.48
Kunga vézis (a/v)C45 -4,76 -0,3 -0,61 -2,13 -0,3
Kunga vézis (a/v)RF 3,35 4,88 5,06 4,27 6,65
Kunga vezis (a/v) vidgji -4.44 -1,43 -1,49 -0,78 0,75
Kunga iekaisums (a/v) NB 0,5 2,06 5,2 2,35 3,77
Kunga iekaisums (a/v) SVM | -3.84 0 2,49 2,92 2,35
Kunga iekaisums (a/v) C45 0,43 1,71 0,64 0,14 1,21
Kunga iekaisums (a/v) RF 0,28 2,56 4,56 0,85 6,55
Kunga iekaisums (a/v) vidgji -0,66 1,58 3,22 1,57 3,47
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Atributu skaits samazinataja datu kopa

Datu kopa(-s) 10 20 50 100 200
Melanoma NB -7.11 -7.99 -7.52 -4,49 -1,17
Melanoma SVM -16,03 -13,18  -6,65 -2,68 -2,62

Melanoma C45 1,98 3,21 1,69 2,86 0
Melanoma RF -6,65 -4,55 -1,17 1,87 1,92
Melanoma vidgji -6,95 -5,63 -3,41 -0,61 -0,47

Prostatas vézis NB -7.54 -2.9 -1,64 -2.42 0
Prostatas vézis SVM -114 -8.7 -5.99 -5.41 -1,84
Prostatas vézis C45 4,93 29 4,73 5,12 1,35

Prostatas vézis RF -3,77 -0,58 5,12 3,48 2,8

Prostatas vézis vidgji -4.44 -2,32 0,56 0,19 0,58
Kopa vidgji -3,17 -1,34 -0,05 0,25 0,96

Vidgjie klasifikacijas rezultati visam Kklasifikacijas metodém uzrada klasifikacijas
precizitates pieaugumu izpemot, melanomas datu kopu, kas, samazinot
dimensionalitati, zaud€ dalu svarigas informacijas. Tacu ar1 Saja datu kopa atribiitu
kopas samazinaSana no 1229 atributiem lidz 200 rada vid€ji 0,47% kritumu
klasifikacijas precizitate, kas ir salidzinoSi maz tada méroga samazinasanai. Lai gan
daZzos gadijumos precizitate samazinas (dazas datu kopas un klasifikacijas metodes
kombinacijas), lielakoties klasifikacijas klida nepalielinas, kas pierada pirmo
hipotézi.

Galvena metode, kas Saja darba piedavata klasifikacijas precizitates paaugstinasanai ir
klasu dekompozicija. So metodi var izmantot ari ar citam klasifikacijas metodeém, ne
tikai tam, kas ieklautas izstradataja metodologija, tapéc ta tika parbaudita, izmantojot
tas paSas klasifikacijas metodes, kas izmantotas salidzinoSajai analizei. Rezultati

dazadas datu kopas ar un bez klasu dekompozicijas paraditi 10. attéla.

100

. // X
* T\ /FA\\/

70 \ / \/ Ar KI. dekomp.
e \J

60 . . . . . T . T .
Krv. K.v. K.-z.i. Mel. Pr.v. Kr.v.1Kr.v.2 Karc. Pr.v.
(a/v) (a/v) (a/v) (a/v) (a/v)  (g) (8) (8) (g)

Bez kl. dekomp.

10. attels. Labaka klasifikacijas precizitate katra datu kopa ar un bez klasu
dekompozicijas izmantoSanas
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Kopuma rezultati uzrada klasifikacijas precizitates uzlabosanos visas datu kopas,
izpemot iekaisuma kriits véZa datu kopu, kur abos gadijumos tiek uzradits 100%
rezultats, ka art nelielaja karcinomas datu kopa, kur sniegums, izmantojot klasu
dekompoziciju, nemainijas. Tas pierada otro hipot€zi.

Tapat klasu dekompozicijas efektivitate ir lineari saistita ar apaksklaSu stabilitati
(klasteru robustumu). ApaksklaSu nestabilitates un atbilstosa maksimala uzlabojuma
klasifikacijas precizitaté rezultati doti 4. tabula (,,a/v”’ apzimée antivielu datu kopas, bet
g  norada, ka datu kopa satur datus par gé€nu ekspresijam). Pirsona korelacijas
koeficients, apskatot apaksklaSu nestabilitati un maksimalo precizitates uzlabojumu, ir
-0,76 pie p vertibas p<0,05, kas norada uz izteiktu linearo korelaciju. Tas norada, ka
stabilakas apaksSklases lauj sasniegt lielaku klasifikacijas precizitates pieaugumu.

4. tabula
Klasifikacijas precizitates pieaugums un atbilstosa klasterizacijas nestabilitate
(vidgjais parvietoto objektu skaits)

Maksimalais Vidgjais
precizitates parvietoto
Datu kopa pieaugums objektu skaits

Kriits vezis (a/v) 15,39 0,00
Kunga vézis (a/v) 2,50 0,04
Kunga iekaisuma (a/v) 13,93 0,01
Melanoma (a/v) 2,62 0,04
Prostatas vezis (a/v) 1,00 0,33
Kriits vézis1 (g) 4,77 0,01
Kriits vezis2 (g) 3,12 0,02
Karcinoma (g) 8,33 0,00
Prostatas vézis (g) - 0,03

Lai parbauditu izstradato klasifikacijas metodi, kas izmanto genétisko algoritmu
lemumu koku klasifikatoru ansamblu indukcijai, sakotngjas datu kopas tika sadalitas
apmacibas un testa kopas. Tas veikts, lai nodroSinatu vienadas datu kopas visam
metodeém atbilstoSi desmitkartigajai Skersvalidacijai, lai noverstu datu kopas izmainu
ietekmi uz klasifikacijas rezultatiem. Klasifikacijas rezultati (vid€ja precizitate visas
10 Skérsvalidacijas kartas) ir doti 5. tabula. Klasifikacijas metoZu nosaukumi saisinati
sekojosi: GARF - izstradata metode, kas izmanto genétisko algoritmu lémumu koku
klasifikatoru ansamblu indukcijai (Genetic Algorithm generated Random Forest),
GACT — GARF metodes 1pasais gadijums, kad ansambli ir tikai viens koks, NB —

naiva Baijesa metode, SVM — atbalsta vektoru masinas, RF — Random Forest metode.
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5. tabula
Izstradatas un popularako klasisko metozu
klasifikacijas precizitates
Datu kopa GACT GARF NB SVM C4.5 RF

Kr.v.(g) 78,57% | 80,95% | 78,57% | 69,05% | 66,67% | 64,29%
Lkr.v.(g) 98,89% | 100,00% | 84,44% | 54,44% | 72,22% | 100,00%

Kr.v.(a/v) 92 % 93 % 88% 88% 92 % 83%
Karc.(g) 80,56% | 94,44% | 86,11% | 100,00% | 86,11% | 83,33%
K.v.(alv) 59,33% | 63,00% | 65,33% | 66,00% | 59,00% | 55,00%
K.-z.i. (a/v) | 60,00% | 67,14% | 55,36% | 59,64% | 55,36% | 85,00%
Mel.(a/v) 78,82% | 81,18% | 73,24% | 79,41% | 81,18% | 97,35%

Pr.v.(g) 82% 93 % 66% 93% 83% 82%

Pr.v.(a/v) 79% 84% 83% 87 % 78% 94 %

Ar treknrakstu izceltas Stinas (labakie rezultati) norada uz diviem labakajiem
klasifikacijas rezultatiem katra datu kopa (ja otrais un tresais rezultats sakrit, atzimeéti
visi tris rezultati).

GACT metode, kura ar genétisko algoritmu tiek generéts viena 1€mumu koka
klasifikators, uzrada labako rezultatu tikai viena no datu kopam, jo lielakoties datu
kopas to dimensionalitates un maza ierakstu skaita d€] ir parak sarezgitas, lai
klasifikacijas modeli aprakstitu tikai ar vienu l€mumu koku ar ierobezotu limenu
skaitu (8is parametrs tika izv€léts no 2 lidz 10 Iimeniem). Metode, kura gené&tiskais
algoritms izmantots lémumu koku klasifikatoru ansambla generéSanai (GARF)
sasniedz vienu no labakajiem rezultatiem septinas no devinam datu kopam (labakais
rezultats Cetras no tam). Tas parada, ka izstradatas klasifikacijas metodes precizitate
uzrada Ilidzvertigi augstu rezultatu, tacu saglaba klasifikatoru interpret€jamu un
klasifikatora veidoSanas procesa atlasa svarigako biomarkieru paneli. Tas pierada
treSo un ceturto hipot€zi.

Izstradatas metodologijas (izstradatas GARF klasifikacijas metodes, tas Ipasgadijuma
GACT un klaSu dekompozicijas apvienojuma) rezultati ir paraditi 6. tabula.
Eksperimentu plans ir Iidzigs ieprieks$€jai eksperimentu s€rijai, salidzinot visas

metodologijas precizitati, nevis tikai klasifikacijas metodes precizitati.
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6. tabula
Izstradatas metodologijas un popularako klasisko metozu

klasifikacijas precizitates

Datu kopa | GACT GARF NB SVM C4.5 RF
Kr.v.(g) 85,71% | 85,71% | 78,57% | 69,05% | 66,67% | 64,29%
Lkr.v.(g) 98,89% | 100,00% | 84,44% | 54,44% | 72,22% | 100,00%
Kr.v.(a/v) 92 % 97 % 88% 88% 92 % 83%
Karc.(g) 97,22% | 100,00% | 86,11% | 100,00% | 86,11% | 83,33%
K.v.(a/v) 60,67% | 66,00% | 6533% | 66,00% | 59,00% | 55,00%
K.-zi. (a/v) | 61,43% | 69,29% | 55,36% | 59,64% | 55,36% | 85,00%
Mel.(a/v) 81,47% | 82,65% | 73,24% | 7941% | 81,18% | 97,35%
Pr.v.(g) 87% 94 % 66% 93 % 83% 82%
Pr.v.(a/v) 83,00% | 90,50% | 82,50% | 87,00% | 78,00% | 94,00%

Tabula ir acimredzami uzlabojumi pirmajas divas kolonnas, kas raduSies, papildus
izstradatajai  klasifikacijas metodei izmantojot metodologija ieklauto klaSu
dekompoziciju. Ari $aja tabula ar treknrakstu izcelti divi labakie rezultati. Un var
redz&ét, ka metodologijai ar GARF metodes izmantoSanu ir viens no diviem
labakajiem rezultatiem visas datu kopas, turklat visaugstakais rezultats seSas no
devinpam datu kopam. Neviena cita metode neuzrada $adu dominanci, kas pierada

izstradatas metodologijas efektivitati.
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REZULTATI UN SECINAJUMI

Promocijas darba mérkis bija izstradat bioinformatikas metodologiju, kas izmanto

datu struktiiras aprakstu un genétiskos algoritmus klasifikacijas mode]u konstruésanai.

Merkis tika veiksmigi sasniegts, un taja procesa tika veikti sekojosi soli, sasniedzot

noraditos rezultatus:

Tika veikta Iidzigu pétijumu analitiska izp€te, atklajot popularakas un
efektivakas metodes $aja sfera:
o Naivais Baijesa klasifikators, atbalsta vektoru masinas, C4.5 un
Random Forests klasifikacija;

o K vidgjo un hierarhiska metode klasterizacija.

Tika izstradata pieeja, kas apraksta klases iek§€jo struktiiru un kuru var izmantot
klasifikacijas procesa, bioinformatikas klasifikacijas (pieméram, diagnostikas)
uzdevuma; ta tika eksperimentali test€ta, novert€jot tas parametrus un ietekmi

uz klasifikacijas rezultatiem;

Tika izstradata hibrida klasifikacijas metode, kas balstas uz Iémumu koku
klasifikatoru ansambliem un genétiskajiem algoritmiem; ta tika eksperimentali
testéta bioinformatikas datos ar augstu dimensionalitati un salidzinoSi mazu

ierakstu skaitu;

Tika izstradata vienota metodologija, kas pielieto izstradatas metodes un
pieejas; ta tika test€ta bioinformatikas datos ar augstu dimensionalitati un

salidzinoS$i zemu ierakstu skaitu;

Tika veikta salidzinos$a analize un izdariti secinajumi par izstradato pieeju,

metoZu un metodologijas precizitati un pielietojamibu.

Visas izstradatas metodes un metodologija tika eksperimentali analiz&tas, lai

parbauditu izvirzitas hipotézes un to rezultati ir sekojosi:

Pirma hipotéze tika pieradita, samazinot atribiitu kopu un parbaudot datos
saglabato zinasanu daudzumu, veicot klasifikatoru indukciju; klasifikatori, kas
tika izveidoti, izmantojot samazinatas atribiitu kopas, bija tikpat precizi (nav
svarigas informacijas zuduma) vai precizaki (samazinats troksnis un
atkartoSanas), kas nozimé, ka nepiecieSama tikai neliela dala no pilnas atribuitu
kopas (g€nu vai antivielu panelis), lai aprakstitu svarigakos paraugus datos;

Otra hipoteze tika pieradita, veicot klasifikatoru indukciju sakotn€ja datu kopa
un tad datu kopa, kura aprakstita klaSu iek$€ja struktira; rezultati uzradija
precizitates uzlabojumus septinas datu kopas no devinam (divas datu kopas abos

gadijumos tika uzraditas vienadas precizitates);
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TreSa hipoteze tika pieradita, salidzinot klasisko klasifikacijas metoZu precizitati
ar rezultatu, kuru uzradija izstradata metode, kas balstas uz léemumu koku
klasifikatoru ansamblu indukciju, izmantojot gené&tiskos algoritmus; rezultati
rada, ka septinos gadijumos no deviniem izstradata metode sasniedza vienu no
diviem augstakajiem rezultatiem, kas pierada, ka izstradata metode ir lidzvertiga
precizakajam klasiskajam metodém, tacu veido vieglak uztveramus

klasifikacijas modelus;

Ceturta hipotéze tika pieradita 11dziga eksperimentu sérija, un rezultati uzradija,
ka visos gadijumos genétisko algoritmu generétie 1émumu koku ansambli (10
koki) bija precizaki par metodes ipasgadijumu, kura ansambli satur&ja tikai

vienu koku.

Izstradatas metodologijas efektivitate tika parbaudit salidzinoSaja analizg, kura tika

analizéti metodologijas pielietojuma un klasisko klasifikacijas metozu rezultati. No

tiem secinams, ka metodologijas precizitate ir augstaka par citu metoZu rezultatiem

se§as no devinam datu kopam un otra labaka precizitate paréjas datu kopas. Sis

rezultats ir vissvarigakais, jo neviena cita metode neuzradija lidzvertigi stabilu

rezultatu — citus labakos rezultatus uzradija klasiskas klasifikacijas metodes, kuru

precizitate citas datu kopas bija sliktaka. Kopuma par darba veikto pétijumu ir izdariti

sekojosi secinajumi:

Klasifikacijas metozu precizitates uzlabojas septinas datu kopas no devipam,
kad tika pielietota klaSu dekompozicija, kas nozimé, ka klaSu dekompozicijas
pielietoSana (klasu iekS¢jas struktiiras apraksta izmantoSana klasifikacija)
uzlabo klasifikacijas precizitati;

Klasteru analize augstu blivuma apgabalu noteikSanas procesa uzrada, ka klasu
dekompozicijai labaka klasterizacijas metode ir hierarhiska aglomerativa
klasterizacija;

Ta ka Pirsona korelacijas koeficients apaksklasu stabilitates un klasifikacijas
precizitates korelacijai ir 0,76, lai sasniegtu maksimalo precizitates pieaugumu,
klasu dekompozicijai ir jabut stabilai;

Izstradata klasifikacijas metode uzrada lidzveértigu rezultatu precizakajam
klasiskajam klasifikacijas metodém, saglabajot klasifikatorus vienkarSus un
saprotamus, kas nozimé, ka izstradata metode ir piemé&rotaka biomedicinas
uzdevumiem;

Izstradata klasifikacijas metode labak darbojas ar lémumu koku klasifikatoru
ansambliem (sakot no 10 kokiem), jo metodes Tpasgadijums, kura ansamblis
sastav no viena koka uzradija sliktakus rezultatus neka 10 koku ansambli visas

datu kopas;
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Izstradata metodologija, kas izmanto izstradatas metodes, uzradija labako
klasifikacijas precizitati sesas no devinam datu kopam un otru labako precizitati
par¢jas datu kopas, kas nozimé, ka izstradata metodologija veido precizakus
klasifikatorus neka klasiskas klasifikacijas metodes;

Lémumu koku ansambli, kurus induc€, izmantojot izstradato metodologiju,
saturgja 1idz desmit kokiem, kur katrs koks satur€ja lidz seSiem (bet biezak —
mazak) ltmeniem, kas nozimé, ka izveidotie klasteri ir caurspidigi un viegli
uztverami;

Ta ka klasifikatoru lielums izstradataja metod€ ir ierobeZots, to indukcijas laika
tiek atlasita informativako atribiitu apakSkopa (biomarkieru panelis);

Izstradata metodologija uzradija vienu no diviem labakajiem rezultatiem visas
izmantotajas datu kopas, kas lauj secinat, ka izstradata metode ir ar1 stabila
dazadas datu kopas, kas ir unikals rezultats, jo citas metodes, kas uzradija labus

rezultatus, uzradija zemu precizitati citas datu kopas.
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