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Izvle¢ek. Nedavno razvita tehnologija
mikromre? DNK omogoc¢a opazovanje ¢asovne
aktivnosti (profilov izraZanja) ve&jega $tevila
genov, kar nam lahko pomaga pri dolo¢anju
funkcije genov. V primeru, da za dolo¢en nabor
genov njihovo funkcijo e poznamo, lahko iz
podatkov gradimo modele, ki napovejo funkcijo
genov na podlagi njihovih ¢asovnih aktivnosti. Na
dveh zbirkah podatkov smo pokazali, da so metode
strojnega u¢enja primerne za indukcijo napove-
dnih modelov funkcij genov. Navkljub splognemu
prepri¢anju na podro¢ju bioinformatike, da je za
obravnavo tovrstnih podatkov najprimernejsa
metoda podpornih vektorjev, smo pokazali, da
dosti bolj preprosta in ¢asovno veliko bolj
uc¢inkovita metoda naivnega Bayesa dosega
podobne oziroma celo bolj$e rezultate. Razvili smo
tudi novo metodo kvalitativnega modeliranja
profilov izraZanja genov, ki se je v napovedih
izkazala za manj to¢no, lahko pa uspesno sluZi za
vizualizacijo aktivnosti genov v asu.

Abstract. The recently developed DNA
microarray technology provides a way to measure
expression profiles of a large number of genes and
assign functions to genes. Given prior knowledge
on gene functions and the microarray data, one
can build models that predict functions of genes
based on their expression profiles. We
demonstrate on two genetic data sets that
machine learning methods are suitable for
induction of such prediction models. Surprisingly,
naive Bayesian method proved at least as accurate
but much faster than the currently prevailing
support vector machines. We also present a new
method for qualitative modelling of gene
expression profiles, which makes less accurate
predictions but it may be very useful for
visualization of gene expression profiles.
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Uvod

V zadnjih nekaj letih je na podro¢ju molekularne
biologije in genetike prislo do tehnologkega
preobrata s pojavom in razvojem tehnologije
mikromre? DNK, ki omogo&a merjenje nivojev
aktivnosti oziroma izraZanja ve¢ deset tiso¢ genov
hkrati. Analiza tovrstnih podatkov je eden izmed
pristopov, ki ga genetiki na podro&ju funkcijske
genomike (ang. functional genomics) lahko
uporabljajo za sklepanje o funkciji genov. Vedenje,
kdaj in kje je nek gen izra¥en, nam namrec lahko
olaj$a nalogo dolo¢anja njegove funkcije.'

Profil izraZanja gena je ¢asovno zaporedje nivoja
aktivnosti gena in pove, kako se aktivnost gena
spreminja s ¢asom. Profile izraZanja genov dobimo
tako, da v nekem biologkem eksperimentu
opravimo ved merjenj izraZanja genov ob razli¢nih
Casih. Slika 1 prikazuje izraze triindvajsetih genov
amebe D. discoideum v trinajstih to¢kah ¢asa
(razmik med dvema to¢kama je dve uri).

Velike koli¢ine tako zbranih eksperimentalnih
podatkov je mo¥no in smotrno obdelati le z
uporabo rac¢unalnikov in specializiranih metod. Od
slednjih so za to podrocje Se posebej zanimive
metode za odkrivanje znanja iz podatkov. Med
njimi glede na preliminarne $tudije najve¢ obetajo
metode za strojno ucenje, ki pa jih je zaradi
specifi¢nosti podro¢ja potrebno ustrezno
prilagoditi. Strojno ucenje se torej ponuja kot ena
od tehnik obdelave tovrstnih podatkov in razvoja
napovednih modelov, njegova uporaba na tem
podro&ju pa je Se v povojih. Potrebno je Se
podrobno preuciti uporabnost posameznih metod
strojnega udenja in razviti specializirane metode za
reSevanje problema dolo¢anja funkcije gena iz
njegovega profila izraZanja.

V pric¢ujocem prispevku smo preucili uporabnost
razli¢nih metod strojnega ucenja za gradnjo
modelov, ki lahko dolo¢en gen na osnovi
njegovega profila izraZanja razvrstijo v neko
funkcijsko skupino. Med sabo smo primerjali
razli¢ne metode strojnega ucenja in preucevali
njihovo uspesnost na dveh razli¢nih naborih
podatkov. Navkljub splo§nemu prepri¢anju, da je

za refevanje tovrstnih problemov najbolj primerna
metoda podpornih vektorjev, smo pokazali, da
preprostej$a in ¢asovno veliko bolj u¢inkovita
metoda naivnega Bayesa daje vsaj enako dobre
rezultate. V prispevku predstavljamo tudi novo
metodo, ki temelji na kvalitativni obravnavi
profilov izraZanja genov; ta sicer daje slabse
rezultate z vidika napovedi, a je zanimiva in
uporabna pri iskanju trendov genskih izrazov in
vizualizaciji.

Uporabljeni genetski podatki

Za $tudijo smo uporabili dve zbirki podatkov, ki
opisujeta izraZanje genov v razli¢nih poskusnih
pogojih. Uporabili smo podatke o kvasovki S.
cerevisiae, ki so jih pripravili Brown in soavtorji,*’
in podatke o amebi D. discoideum, ki jih je zbrala
skupina Gad Shaulsky-ja iz Baylor College of
Medicine v Houstonu, Texas. Nivo izraZanja gena
je navadno definiran kot logaritem razmerja med
nivojem izraZanja gena v testnem (poskusnem)
tkivu in nivojem izra%anja istega gena v
kontrolnem (normalnem) tkivu.

Podatke o izraZanju genov lahko predstavimo s
tabelo (primer je tabela 1), kjer so vsi podatki o
enem genu zapisani v eni vrstici. Vsak gen, torej
vsaka vrstica v tabeli tako predstavlja en u¢ni
primer za nadzorovano strojno ucenje, kjer so
atributi nivoji izra¥anja gena v razli¢nih toc¢kah
Casa (profil izraZanja), razred pa je funkcijska
skupina, v katero je gen razvri¢en. Druga moZnost
predstavitve profilov izraZanja genov je graf, kjer
abscisna os predstavlja ¢as meritev, ordinata pa
izraZanje gena. Uporabna je predvsem za la%ji
vpogled v podatke in jo genetiki precej uporabljajo
pri dolo¢anju funkcije genov. Primera tak$nih
grafov sta sliki 1 in 3.

Podatki o kvasovki S. cerevisiae

Podatki o S. cerevisiae obsegajo 2467 uénih
primerov z 79 atributi (meritvami) iz osmih
bioloskih poskusov: prehod iz anaerobnega v
aerobno dihanje (ang. diauxic shift, 7 meritev),
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mitoza (ang. mitotic cell division cycle, 18+14+15
meritev), sporulacija (ang. sporulation, 11 meritev),
temperaturni $ok (ang. temperature shock, 4+6
meritev) in shujevalni $ok (ang. reducing shock, 4
meritve). Gene so izbrali Eisen in soavtorji’ glede
na razpolozljive in natan&ne funkcijske oznake
(ang. functional annotations) in jih razvrstili v Sest
funkcijskih skupin na podlagi oznak Munich
Information Center for Protein Sequences Yeast
Genome Database (MYGD): TCA -
Tricarboxylic-acid pathway (17 primerov), Resp -
Respiration chain complexes (30 primerov), Ribo -
Cytoplasmic ribosomal proteins (121 primerov),
Proteas — Proteasome (35 primerov), Hist -
Histones (11 primerov), HTH - Helix-turn-helix
(16 primerov), other — ostalo (2240 primerov).
Podatki so bili Ze v obliki, ki nam je omogocila
hitro in enostavno pripravo. ZdruZiti smo morali le
dve tabeli. V eni tabeli so bile meritve izraZanja
genov in imena genov, v drugi pa je bila vsakemu
genu dologena funkcijska skupina.

Podatki o amebi D. discoideum

Podatki o D. discoideum obsegajo 126 u&nih
primerov s 13 atributi (meritvami) iz enega
poskusa, kjer je bil organizem podvrZen stradanju.
[zvirne meritve, dobljene neposredno iz mikromre?
DNK, so vsebovale podatke o izraZanju 3031
razli¢nih genov, kjer so bili nekateri geni izmerjeni
veckrat, in kjer so bile nekatere meritve nepopolne
oziroma neuspele. S predhodno obdelavo smo
tak$ne meritve izlo¢ili. Gene smo izbrali in
razvrstili v skupine tako, da smo zdruZili
razpoloZljive in natan¢ne funkcijske oznake, ki so
dostopne na medmreZju
(http://dicty.sdsc.edu/annotationdicty.html), in
delne funkcijske oznake, ki nam jih je posredoval
Gad Shaulsky. Pri tem smo na njegov predlog
uporabili prag Identity = 50, ki dolo¢a verjetnost
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pravilnosti funkcijske oznake. Tako smo dobili 126
u¢nih primerov (genov), ki so razvriceni v dve
funkcijski skupini: sinteza beljakovin (ang. protein
synthesis, 23 primerov) in ostalo (103 primeri).

Gradnja napovednih modelov
s strojnim ucenjem

Podatki, kjer so geni eksperimentalno opisani z
genskimi izrazi ter oznaceni s pripadajoco funkcijo,
so primerni za obravnavo s strojnim u¢enjem. Tu
je cilj strojnega ucenja gradnja modelov, ki lahko
za dolo¢en gen na podlagi njegovega profila
izra¥anja napovejo pripadnost funkcijski skupini.
Na podlagi podatkov o oznacenih genih iz tabele 1
(prvih deset genov v tabeli) tako lahko zgradimo
model, ki za dolo¢en profil izraZanja gena napove
verjetnost pripadnosti funkcijskima skupinama
Resp in Ribo. Tak model, zgrajen z metodo
naivnega Bayesa (m =10), napove, da enajsti
(nerazvriceni) gen iz tabele 1 pripada skupini Ribo
z verjetnostjo 0.93.

Izrazanje genowv

Casovne todke

Slika 1 Izrazanje genov funkcijske skupine sinteza
beljakovin iz podatkov o D. discoideum.
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Tabela 1 Izrazi desetih genov kvasovke S. cerevisiae pri prehodu iz anaerobnega v aerobno dihanje.

gen X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7  funkcijska skupina

YGR207C 0.04 -0.12 038 0.14 0.15 090 -0.04 Resp
YNLO52W -0.23 -0.23 -0.09 0.08 0.64 1.80 2.30 Resp
YGL187C 0.12 029 051 062 094 203 2.18 Resp
YGL191W 0.04 -0.07 0.03 003 089 249 235 Resp
YLR395C 0.08 0.03 042 033 086 132 1.66 Resp
YDL184C 0.19 0.28 0.58 030 030 -0.62 -1.40 Ribo
YBR048W 0.11 0.20 0.08 -0.42 -1.00 -1.51 -2.47 Ribo
YDR450W 0.44 0.10 0.11 -0.36 -0.09 -1.32 -2.00 Ribo
YHLO33C 0.34 0.23 0.19 -0.18 -0.51 -1.56 -2.47 Ribo
YBR189W -0.03 -0.30 0.03 -0.27 -0.56 -2.00 -2.64 Ribo
YPL198W 0.11 -0.20 0.01 -0.60 -0.64 -1.79 -2.18 ?

V ilustracijo problema, s katerim se ukvarja ¢lanek, enajsti gen (YPL198W) ni razvriéen: cilj strojnega ucenja je
zgraditi napovedni model iz podatkov o prvih desetih genih ter za nerazvri€eni gen napovedati, kateri funkcijski
skupini pripada.

Uporabnost tovrstnih modelov je potencialno
velika, saj je za veliko ve¢ino organizmov, na

katerih genetiki preucujejo osnovne genetske in

bioloske zakonitosti, funkcija vecine genov Se
neznana. Modele za razvri¢anje genov bi torej
gradili iz mnoZice funkcijsko dolo¢enih genov,
rezultati razvrstitve nerazvri¢enih genov pa bi

genetikom nudili osnovo za razmisljanje in

morebitno na¢rtovanje dodatnih poskusov, na
osnovi katerih bi nedvoumno dolo¢ili funkcije
preostalih genov.

Cilj prispevka je bil raziskati uporabnost metod

strojnega ucenja na omenjenem podro&ju. Izhajali

smo iz zbirk genetskih podatkov, kjer so bili vsi
geni razvriCeni v eno od funkcijskih skupin,

Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator predpostavlja pogojno
neodvisnost vrednosti razli¢nih atributov pri
danem razredu. Osnovna formula Bayesovega
pravila je:®

P(r, |V)=P(r,)

S P(r | v) (1)
i=0 P(I’k)

Naloga u¢nega algoritma je s pomo&jo u¢ne
mnoZice podatkov oceniti apriorne verjetnosti

razredov P(r, ),k =1...n, in pogojne verjetnosti

razredov 7, ,k =1...n, pri dani vrednosti v,

uspes$nost ucenja pa smo preverili preko metod, ki
so mnoZico genov razbile na u¢no, t.j. mnoZico za
gradnjo modelov, in testno, t.j. mnoZco genov, na
kateri smo ovrednotili dobljene modele.

Metode strojnega ucenja

Poleg metode podpornih vektorjev (SVM, ang.
Support Vector Machines) smo uporabili §e metodo
naivnega Bayesa, k-najbligjih sosedov, odlo¢itveno
drevo in preizkusili ve¢ razli¢ic novo razvite
metode QMP. Metode smo implementirali v

sistemu za strojno u¢enje Orange.*

atributa 4,,i =1..a: P(r, | v,) . Za ocenjevanje
apriornih verjetnosti se navadno uporablja
Laplaceov zakon zaporednosti,® za ocenjevanje
pogojnih verjetnosti se uporablja m-ocena.®
Vrednost parametra m-ocene smo dolo¢ili z
notranjim pre¢nim preverjanjem.

Za uporabo metode naivnega Bayesa smo morali
najprej diskretizirati zvezne atribute (meritve
izraZanja genov v razli¢nih tockah ¢asa). Uporabili
smo diskretizacijo Fayyada in Iranija’, ki s
pristopom od zgoraj navzdol (ang. top-down)
razdeli zacetni obseg vrednosti atributa v manjse
intervale. Delitev lokalno poveca informacijsko
vsebino diskretiziranega atributa (ang.
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informativity) in se ustavi, ko je dolZina opisa (ang.
description length) vec&ja od pridobljene informacije.

Odloéitvena drevesa

Odlotitveno drevo predstavlja klasifikacijsko
funkcijo, ki je hkrati simboli¢ni opis in povzetek
zakonitosti v dani problemski domeni. Sestavljeno
je iz notranjih vozlis¢, ki ustrezajo atributom, vej,
ki ustrezajo podmnoZicam vrednosti atributov, in
listov, ki ustrezajo razredom. Pot v drevesu od
korena do lista ustreza enemu odlo¢itvenemu
pravilu za klasifikacijo novega primera. Pri tem so
pogoji (pari atribut - podmnoZica vrednosti), ki jih
sre¢amo na poti, konjunktivno povezani.®

Za izbor "najboljSega atributa" smo pri gradnji
drevesa uporabili mero razmerje informacijskega
prispevka (ang. gain ratio). Ker je zanesljivost
ocene kvalitete atributa odvisna od $tevila u¢nih
primerov, ni dobro, da se u¢na mnofZica prehitro
razdeli na majhne podmno¥ice.® Zato smo gradili
binarno odlo¢itveno drevo.

k-najblizjih sosedov

U&enje z algoritmom k-najbliZjih sosedov temelji
na shranjenih vseh uénih primerih. Ko Zelimo
napovedati razred 7, novemu primeru u_,
pois¢emo med u¢nimi primeri k najbliZjih
Uy,...,u, in priklasifikaciji napovemo veéinski
razred, t.j. razred, ki mu pripada najve¢ izmed

k najblizjih sosedov. U&enja pri tej metodi
skorajda ni. Glavnina procesiranja je potrebna pri
klasifikaciji novega primera in je zato cena
klasifikacije precej ve¢ja kot pri drugih metodah
u¢enja.® Za ra¢unanje razdalj med novim in u¢nimi
primeri smo uporabili evklidsko razdaljo.

Parameter k je obi¢ajno liho $tevilo. S
povelevanjem parametra K povprecimo napovedi
vec bliznjih u¢nih primerov in s tem zmanj$amo
verjetnost, da je vseh k& u¢nih primerov napaé¢nih.
Po drugi strani pa z ve¢anjem Stevila k
povecujemo moznost, da h klasifikaciji prispevajo
tudi tisti u¢ni primeri, ki niso dovolj podobni
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novemu primeru. Zato je potrebno za vsak
problem posebej eksperimentalno dolo¢iti
optimalni & .°

Metoda podpornih vektorjev

Profil izraZanja gena si lahko predstavljamo kot
to¢ko v m -dimenzionalnem prostoru, kjer je m
Stevilo meritev v profilu gena. Teoreti¢no bi lahko
za vsak razred zgradili binarni klasifikator tako, da
bi v prostoru primerov dolo¢ili hiperravnino, ki bi
uspesno lo¢evala pozitivne od negativnih u¢nih
primerov.

Vectina realnih problemov pa vsebuje nelocljive
podatke (ang. nonseparable data), za katere tak$na
hiperravnina ne obstaja. Problem lahko resimo z
uporabo tako imenovane jedrne funkcije, ki
preslika prostor atributov vhodnih podatkov v
prostor atributov visje dimenzije (ang. feature
space), kjer lahko pois¢emo lo¢itveno
hiperravnino. Umetno lo¢evanje u¢nih primerov
na ta nadin izpostavlja u¢ni sistem nevarnosti
generiranja trivialnih reSitev in prevelikemu
prileganju podatkom. Metoda podpornih vektorjev
(ang. support vector machines, SVM)**'° elegantno
reduje vse te te¥ave. Prevelikemu prileganju
podatkom se izogne tako, da vedno izbere
hiperravnino z najvecjo razdaljo do najbliZjega
u¢nega primera. Hiperravnino predstavimo kot
linearno kombinacijo le tistih u¢nih tock, ki so ji
dovolj blizu. Taksne tocke so tipi¢no majhna
podmnoZica vseh u¢nih tock, kar dela klasifikacijo
ucinkovito. U¢ne tocke imenujemo tudi podporni
vektorji, ker podpirajo oziroma doloc¢ajo lo¢itveno
hiperravnino.

Izbira pravega jedra je pomembna, saj dolo¢a mero
podobnosti dveh vektorjev oziroma tock in tako
izra¥a neko predhodno znanje o pojavu, ki ga
modeliramo. Uporabljali smo dve jedrni funkciji:
polinomsko jedro K(X,Y)=(X-Y+1)?, kjerje d

stopnja polinoma, in jedro z radialno bazno

funkcijo (RBF) KX, Y)—exp H H , kjer je
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o Sirinski parameter Gaussove funkcije. V
poskusih Browna in soavtorjev in tudi v nasih
poskusih o ustreza mediani vseh evklidskih
razdalj v u¢ni mnoZici med vsakim pozitivnim in
njemu najbli%jim negativnim uénim primerom.’

3

MO M- Mo M+

Izrazanje genov

a é 4‘ [ E‘ 10 12
Casovne tofke

Slika 2 Povpreéni profil genov funkcijske skupine

sinteza beljakovin amebe in za ta profil zgrajeno drevo

kvalitativnih omejitev. Navpi¢ne &rte so meje med
intervali, ki so zapisane v notranjih vozlis¢ih drevesa.

QMP - kvalitativno modeliranje profilov

Poleg uporabe navedenih metod smo razvili in
uporabili tudi novo metodo, poimenovano QMP
(ang. qualitative modelling of gene profiles), ki
Casovne aktivnosti genov modelira kvalitativno.
Motivacija za razvoj metode QMP je nacin, na
katerega genetiki opisujejo profile izraZanja genov.
Navadno namre& opisno navajajo ¢asovne
intervale, v katerih se izraZanje genov ne
spreminja, naras¢a ali pada. Iz tak$nih opisov
potem sklepajo o funkciji genov. Pri u¢enju smo
%eleli modelirati prav te lastnosti profilov in tako
upostevati ¢asovnost, ki je ostale metode ne
upostevajo, saj posamezno meritev (tocko na
profilu) obravnavajo neodvisno od ostalih.
Dolotiti smo Zeleli intervale nara$¢anja, padanja in
konstantnega izraZanja genov posamezne
funkcijske skupine. Tako nau¢eni model omogoca
laZje razumljivo razlago odlo¢anja pri klasifikaciji
novih primerov.

Uéni algoritem QMP

Osnova metode QMP je algoritem ep-QUIN,® ki se
iz numeri¢nih podatkov nau¢i binarna drevesa
kvalitativnih omejitev. Metoda QMP je
sestavljena iz ucnega in izvajalnega algoritma. U¢ni
algoritem iz mnoZice podatkov in predznanja tvori
model. Izvajalni algoritem pa uporabi nauceni
model za re§evanje novih problemov.® Razvili in
preizkusili smo tri razli¢ice u¢nega in tri razli¢ice
izvajalnega algoritma z dvema mo?nima
vrednostima notranjega parametra (stopnja
znacilnosti pri statisti¢nih testih). Preizkugali smo
torej osemnajst razli¢ic (3x3x2).

U¢ni algoritem QMP(S)

Vhod: S je profil izraZanja funkcijske skupine X. Je
polje trojic (X,, sy, ny,) za vsako tocko ¢asa t.
Izhod: Drevo kvalitativnih omejitev.

1. naredi vozlis¢e za Koren drevesa

2. g := mostConsistentQCF(S)

3.E(g) :=cena QCF g; E...:= E(9)

4. for vsak indeks ¢ polja S do begin

5 razdeli profil izraZanja gena S v dva dela
Sieq In Sy, glede na indeks <t

6. E\ := cena mostConsistentQCF(S,,,)
7. E.y. := cena mostConsistentQCF(S,,)
8. E...:= cena drevesa (enac¢ba 2)

9. if E... < E,., then begin

10. Ebest = Etree 3 bhest 2= 8

11. end

12. end

13.if E,., < E(g) then begin

14. v Koren drevesa vstavi indeks t,..,,

15. razdeli S v §,, in S, glede na indeks < t,,.,
16. pod Koren vstavi poddrevesi dobljeni

z QMP(Sleq) in QMP (Sgrt)
17. end else Koren je list z QCF ¢

18. return Koren

Slika 3 Uc¢ni algoritem QMP za ucenje drevesa
kvalitativnih omejitev.

Vhod v metodo so povpre¢ni profili izraZanja
genov (vrednosti X,) vsake funkcijske skupine in
njihov standardni odklon (vrednosti sy,). Uéni
algoritem uporablja poZre$no metodo (podobno
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kot algoritmi za u¢enje odlo¢itvenih dreves) in za
vsako funkcijsko skupino zgradi eno drevo
kvalitativnih omejitev. Nau¢eno drevo predstavlja
delitev profila izraZanja funkcijske skupine na
podintervale z enakim kvalitativnim obnaSanjem.
Notranja vozli$¢a drevesa so razmejitve profila
glede na indeks delitve profila, v listih pa so
kvalitativnho omejene funkcije QCF, ki opisujejo
izraZanje na podintervalu v odvisnosti od ¢asa:
konstantno (M°), naras¢ajoce (M™) ali padajoce
(M"). Algoritem je prikazan na sliki 3.

Algoritem pri izbiri najprimernejse kvalitativno
omejene funkcije (QQCF) v listu drevesa uporablja
napako, ki temelji na najkraj$i dol¥ini kodiranja.®
Pri dolo¢itvi delitve v notranjem vozli§€u izbere
vrednost indeksa delitve, ki minimizira napako
obeh poddreves. Delitev izvaja, dokler je napaka
delitve manj$a od napake, kjer za celoten
podinterval uporabimo samo eno, najprimernejo
kvalitativno omejeno funkcijo (spremenljivka g v
zapisu na sliki 3).

Etree = Eleft +E + SplitCost

SplitCost = logz(Splitsl-)

right

(2)

Cena napake (E,..) v vozlis¢u drevesa (enacba 2)
je vsota napak obeh poddreves (E, in E,,) in
cene kodiranja indeksa delitve (SplitCost).® Splits,
je Stevilo vseh moZnih delitev na dva podintervala.
Cena napake v listu, za podano kvalitativno
omejeno funkcijo, je dol¥ina kodiranja tistih parov
indeksov (pod)intervala, katerih vektor
spremembe ne ustreza kvalitativho omejeni
funkciji.

Vektor spremembe je smer spremembe vrednosti
izra?anja med dvema toc¢kama na intervalu, ki sta
urejeni po nara$¢ajoci vrednosti indeksa. MoZne so
tri smeri spremembe, ki sovpadajo s kvalitativno
omejenimi funkcijami: pozitivna, negativna in
konstantna (brez spremembe).

Razvili smo tri naine izbiranja najprimernejse
kvalitativno omejene funkcije
(mostConsistentQCF(S)) na intervalu S: majority,
votingTH in variance. Metoda majority izbere tisto
kvalitativno omejeno funkcijo, katere vektorji
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sprememb na intervalu so najbolj $tevil¢ni.
Metoda votingTH dela podobno kot majority. Med
funkcijama M* in M izbira le, e sta podprti z
dovolj velikim dele?em vektorjev sprememb, sicer
izbere funkcijo M°. Metoda variance s statisti¢nim
testom enakosti varianc najprej ugotovi, ali
interval ustreza modelu M°. Sicer izbere med
funkcijama M in M tisto, ki je podprta z ve¢jim
Stevilom vektorjev sprememb.

Statisti¢no znadcilen vektor spremembe v, (i,j) med
tockama i in j v intervalu dolo¢imo odvisno od
izbranega nacina ra¢unanja najprimernejse QCEF.
Pri metodah majority in votingTH uporabimo t-test,
pri metodi variance pa uporabimo t-test z
Bonferronijevim popravkom, ki je izrazito
konzervativen. Notranji parameter je tako stopnja
znadilnosti o € {0.05, 0.01}, ki naj se uporabi za
statisti¢ni test.

poz.,razlika znacilnain X; < X ;
v, (i, /)= { neg., razlika znacilna in X;> X, 3)

konst., sicer

Razvrséanje z modelom QMP

Vhod v izvajalni algoritem je profil izraZanja gena z
neznano funkcijsko skupino. Izvajalni algoritem
izratuna napako modela posamezne funkcijske
skupine na vhodnem profilu. Gen klasificira v
funkcijsko skupino z najmanjSo napako modela.
Zaupanje (verjetnost) v odlocitev za posamezni
razred je nasprotno premosorazmerna z
normalizirano vrednostjo izratunane napake.

Izra¢un napake modela oziroma kvalitativnega
drevesa na vhodnem profilu poteka podobno kot v
u¢nem algoritmu. Rekurzivno razdeli profil na
podintervale glede na indekse v notranjih vozlis¢ih
drevesa, dokler ne pride do listov, kjer so zapisane
kvalitativno omejene funkcije. Za vsak list
izra¢una ceno napake, ki jih nato skozi vozli§¢a
seSteva proti korenu drevesa, ki predstavlja napako
celotnega drevesa. TeZava nastopi pri ratunanju
napake v listih. Na prvi pogled ne moremo
uporabiti statisti¢nih testov za izracun vektorjev
sprememb kot smo to poceli v u¢nem algoritmu
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(enacba 3), ker imamo samo en, vhodni profil
izraZanja gena. TeZavo smo poskusili odpraviti na
tri nacine: THzero, meanDiffKeep in meanDiffZero.
Metoda THzero uporabi od uporabnika podano
minimalno spremembo vrednosti T, ki se Se
obravnava kot konstantna (enacba 4). Privzeta
vrednost T, je 1% razlike med maksimalno in
minimalno vrednostjo® izra?anja profilov genov
u¢ne mnozice.

poz.,razlika znacilnain X; + T, < X,

v, (i, j)= 1 neg., razlika znacilna in X; - T,,,, > X ;@)

konst., sicer

Drugi dve metodi, meanDiffKeep in meanDiffZero,
pa uporabita statisti¢ni z-test za dolocitev vektorja
spremembe med to¢kama i in j v intervalu (3).
Metoda meanDiffZero v primeru, da testiramo
model M?, privzame ni¢elno razliko med to¢kama.
Povpre&ja populacij in standardni odkloni pri z-
testu so vrednosti v to¢kah profila funkcijske
skupine, ki smo jih izradunali v u¢nem algoritmu.

Obravnavanije podatkov o ve¢ poskusih

Kadar podatki o genu vsebujejo meritve iz ved
neodvisnih poskusov, kot je to v nasem primeru
pri organizmu S. cerevisiae, jih je potrebno
obravnavati lo¢eno. V takinem primeru za vsak
poskus zgradimo en model. Pri razvr$¢anju novega
gena je potrebno upostevati napovedi vseh
modelov. To smo storili na dva nacina. Izbrali smo
razred, ki je prejel najvecjo verjetnost pri enem ali
ve¢ modelih, ali pa smo za vsak razred med seboj
zmnotili izracunane verjetnosti modelov in izbrali
razred z najvisjo tako izratunano verjetnostjo.

Ocenjevanije uspesnosti u¢enja

Kvaliteto dobljenih modelov oziroma uspesnost
metod strojnega ucenja smo ocenjevali z 10-
kratnim pre¢nim preverjanjem, s katerim smo
mnoZico razpolozljivih u¢nih primerov razdelili na
10 priblizno enako mo¢nih podmnoZic. Uenje in
ocenjevanje smo tako izvajali desetkrat. V i-tem
izvajanju smo za ocenjevanje vzeli i-to

podmnoZico, za uenje pa preostalih devet. Za vse
metode strojnega ucenja smo uporabili isto razbitje
na ucno in testno mnozico.

Poleg klasifikacijske to¢nosti (v rezultatih
oznacena s KT) smo uspe$nost uenja merili $e s
ceno napake oziroma prihrankom cene (oznacena
s prihranek) in povr§ino pod krivuljo ROC (ang.
Receiver Operating Characteristics, oznatena z
AUC).’ Statisti¢no znacilnost razlike med
klasifikatorji smo dolo¢ili z McNemarovim testom
s stopnjo znadilnosti a = 0.005 .

Za prihranek cene napak smo vzeli funkcijo, ki so
jo predlagali Brown in soavtorji.” Cena uporabe
dobljenega modela (klasifikatorja) z metodo
strojnega ucenja M je definirana kot

C(M)= p(M)+2fm(M), kier je fp(M) $tevilo
negativnih primerov, ki jih klasifikator napa¢no
klasificira za pozitivne (ang. false positives), in
fu(M) stevilo pozitivnih primerov, ki jih napaéno
klasificira za negativne (ang. false negatives). Ceno
klasifikatorja metode M primerjajo s ceno
klasifikatorja ni¢elne metode strojnega ucenja N,
ki vse primere klasificira za negativne. Prihranek
cene (ang. cost savings) pri uporabi metode M je
tako S(M)=C(N)-C(M). Vedii kot je prihranek
cene S(M), bolj je metoda M uspe$na.

Poskusi in rezultati

Poskuse smo izvajali na obeh zbirkah podatkov in
primerjali uspe$nost metod strojnega ucenja.
Ocenili smo metode vecinski klasifikator (majority),
odlo¢itveno drevo (TDIDT), k-najbliZjih sosedov (k-
NN), naivni Bayes (nb), $tiri razli¢ice SVM in
osemnajst razli¢ic QMP. Gradili smo klasifikator k-
NN z vrednostjo parametra k =11, en klasifikator
SVM z jedrom RBF (SVM RBF) in tri s
polinomskimi jedri stopenj d =1,2,3 (SVM pl,
SMYV p2 in SVM p3). Najprej smo izmerili vpliv
vrednosti parametra m na uspe$nost u¢enja
metode naivnega Bayesa. Nato smo med seboj
primerjali osemnajst razli¢ic metode QMP in za
kon&no primerjavo izbrali najbolj$o. Nazadnje smo
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izvedli primerjavo med izbranimi in vsemi ostalimi
metodami strojnega ucenja.

Vecinski klasifikator smo pri primerjavah uporabili
kot referenco za najslabsi in najenostavnejsi mozni
model, ki dolo¢a spodnjo mejo uspe$nosti ucenja.
Klasifikator presteje uéne primere, ki pripadajo
posameznemu razredu, s ¢imer dolo¢i verjetnost
vsakega razreda. Rezultat ucenja je klasifikator, ki
vedno vrada najbolj verjetni (vedinski) razred in v
fazi u¢enja ocenjene verjetnosti vseh razredov.*

Parameter m metode naivnega Bayesa smo dolo¢ili
z notranjim pre¢nim preverjanjem. V okviru
(glavnega) 10-kratnega pre¢nega preverjanja smo
z (notranjim) 5-kratnim pre¢nim preverjanjem na
u¢ni mnoZici izbrali vrednost parametra

m €1{0.1,0.2,0.5,1.0,2.0,5.0,...,10000.0}, pri kateri je

uspesnost ucenja najvecja (za vse tri mere). To
vrednost smo uporabili za uenje na celotni uéni
(pod)mnofZici trenutnega koraka glavnega
pre¢nega preverjanja. Z dvosmernim t-testom s
stopnjo znacilnosti a =0.05 smo testirali, ali je
uspesnost s tako izbranimi vrednostmi parametra
statisti¢no znadilno razli¢na od uspesnosti pri
vrednosti m =0.V kon¢no primerjavo smo
vklju¢ili boljgega.

Uporabljena imena klasifikatorjev QMP (npr.
QMP.majority. THzero.0.05) so sestavljena iz 3tirih, s
piko lo¢enih delov, ki opisujejo zna&ilnosti
posameznega klasifikatorja. Ime se vedno zane s
QMP. Drugi del opisuje uporabljeno metodo pri
gradnji modela, tretji del opisuje uporabljeno
metodo pri klasifikaciji novih primerov, cetrti del
pa je lahko 0.05 ali 0.01 in opisuje uporabljeno
stopnjo znacilnosti za dolo¢anje statisti¢no
znadilnih razlik med gradnjo modela in
klasifikacijo novih primerov. Deli imen so zaradi
preglednosti v tabelah smiselno okraj$ani.
Posamezni deli so podrobno obrazloZeni v
zaCetnem razdelku opisa metode QMP .
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Kvasovka S. cerevisiae

Merili smo klasifikacijsko to¢nost in prihranek
cene napak. Ker v podatkih nastopa ve¢ razredov,
nismo merili povr$ine pod krivuljo ROC.

Najprej smo izmerili vpliv vrednosti parametra m
metode naivnega Bayesa na uspes$nost ucenja tako,
da smo vrednost parametra m izbrali vnaprej in ta
isti m uporabili pri vseh delih u¢enja v pre¢nem
preverjanju. To smo ponavljali za razli¢ne
vrednosti m in tako dobili odvisnost uspes$nosti
udenja od vrednosti parametra m. Uspe$nost za
obe meri je bila najve¢ja pri vrednosti m = 2000 .

Nato smo za obe meri uspesnosti dolo¢ili povpre&je
in standardni odklon vrednosti parametra m
metode naivnega Bayesa, pri kateri je bila uspes$nost
ucenja z uporabo notranjega pre¢nega preverjanja
najvecja (tabela 2).

Tabela 2 Najboljse vrednosti parametra m.

Mera uspesnosti uéenja m S,
Klasifikacijska to¢nost 1375.000 176.777
prihranek cene napak 1375.000  176.777

Povpre¢na vrednost in standardni odklon najboljse
vrednosti parametra m, doloene z notranjim pre¢nim
preverjanjem za podatke o S. cerevisiae.

Notranje pre¢no preverjanje uspe$no doloci
vrednost parametram (m =1375.0), saj je ta blizu
tocke (m =2000.0), kjer sta klasifikacijska to¢nost
in prihranek cene napak najved&ji. Kljub temu pa
razlika uspe$nosti v primerjavi z uspe$nostjo pri
vrednosti m =0 ni statisti¢no znacilna za obe meri.

Primerjava razli¢ic QMP

Primerjali smo osemnajst razli¢ic QMP. Vsi
klasifikatorji QMP so slabgi od vecinskega
klasifikatorja. Za obe meri dobimo enaki lestvici.
McNemarov test oznadi vse klasifikatorje QMP za
statisti¢no znacilno slabse od vecinskega
klasifikatorja. Najboljsi klasifikator

QMP.variance. meanDiffKeep.0.05, ki smo ga tudi
izbrali za primerjavo z ostalimi metodami, je
statisti¢no znacilno boljsi od vseh klasifikatorjev
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QMP razen dveh
(QMP.majority.meanDiffKeep.0.05 in
QMP.votingTH.meanDiffKeep.0.05).

Primerjava metod strojnega uéenja

Tabela 3 prikazuje uspesnost ucenja klasifikatorjev
glede na obe meri uspe$nosti. Za obe meri
uspesnosti dobimo isto lestvico najboljsih
klasifikatorjev. Statisti¢no znacilno razli¢ni pari, ki
jih dolo¢i McNemarov test, so prikazani v tabeli 4.
Tabela je simetri¢na preko diagonale. Metode so
razvri¢ene po nara$¢ajoci uspesnosti ucenja od
leve proti desni v vrstici oziroma od zgoraj navzdol
v stolpcu. Najboljsi klasifikator k- NN je
statisti¢no znadilno boljsi od vseh klasifikatorjev

SVM razen dveh.

Tabela 3 Uspesnost metod strojnega u¢enja na
podatkih o S. cerevisiae.

Mera uspe$nosti - Xpimanck S pritranck  Xgp Skr
majority 4250 00 0907 0000
SVM pl 4367 126 0923 0017
SVM p2 4649 92 0961 0012
SVM p3 4646 68 0960 0.009

SVM RBF 459.8 8.4 0.954 0.011
nb prihranek 459.8 8.5 0.954 0.011

k-NN 468.5 4.7 0.966 0.006

TDIDT 425.0 0.0 0.907 0.000

QMP” 384.5 39.7 0.852 0.054
*QMP.var.mDK.0.05

Ameba D. discoideum

Merili smo klasifikacijsko to¢nost in prihranek
cene napak. Ker v podatkih nastopata samo dva
razreda, smo lahko merili tudi povrsino pod

krivuljo ROC.

Tudi tu smo na enak nacdin kot pri kvasovki
najprej izmerili vpliv vrednosti parametra m
metode naivnega Bayesa na uspe$nost uéenja in
dobili primerljive rezultate. Tabela 5 prikazuje
povpredje in standardni odklon vrednosti
parametra m, pri kateri je bila uspe$nost u¢enja z
uporabo notranjega pre€nega preverjanja najve&ja.

Tudi tu notranje pre¢no preverjanje uspesno
dolo¢i vrednost parametra m. Razlika uspesnosti v
primerjavi z uspesnostjo pri vrednosti m =0 ni
statisti¢no znadilna za vse tri mere. Uspesnost,
merjena s povr§ino pod krivuljo ROC, je skorajda
konstantna in ne kaZe vpliva vrednosti m na
uspesnost ucenja.

Tabela 4 Najboljse vrednosti parametra m.

Mera uspe$nosti uéenja m N

klasifikacijska to¢nost 9.280 15.610
prihranek cene napak 4.290 6.414
povrsina pod krivuljo ROC 2.600 3.459
Povpre&na vrednost in standardni odklon najboljse
vrednosti parametra m, doloene z notranjim pre¢nim
preverjanjem za podatke o D. discoideum.

Primerjava razli¢ic QMP

Tudi tu so vsi klasifikatorji QMP statisti¢no
znadilno slabsi od vecinskega klasifikatorja, e jih
primerjamo na podlagi klasifikacijske to¢nosti in
prihranka cene napak. Za obe meri dobimo enaki
lestvici. Najboljsi klasifikator QMP je
QMP.votingTH. THzer0.0.01. Lestvica najbolj
uspednih klasifikatorjev se spremeni, ¢e uporabimo
za oceno uspesnosti uc¢enja povrsino pod krivuljo
ROC. Vecinski klasifikator v tem primeru pade na
predzadnje mesto, najboljsi klasifikator pa je
QMP.majority. meanDiffKeep.0.01. Za primerjavo z
ostalimi metodami smo izbrali

QMP.votingTH. THzero0.0.01.

Primerjava metod strojnega uéenja

Tabela 6 prikazuje uspe$nost uéenja klasifikatorjev
za vse tri mere uspe$nosti. McNemarov test pokaze
statisti¢no znadilne razlike le med klasifikatorjem
QMP in ostalimi. Za meri klasifikacijske to&nosti
in cene napak je naivni Bayes najboljsi, sledijo mu
klasifikatorji SVM in k-NN.

Primerjava na podlagi povrsine pod krivuljo ROC
nam da drugacne rezultate. Naivni Bayes je Se
vedno najboljsi, sledijo mu pa k-NN, SVM in
OQMP. Metodi TDIDT in majority si delita zadnje

mesto.
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Zakljucek

Strojno ucenje se je izkazalo za uporabno na
obravnavani problemski domeni. Kot bolj uspe$ni
od metode podpornih vektorjev, Eeprav ne
statisti¢no znacilno, sta se izkazali metodi naivnega
Bayesa in k-NN. Metoda QMP je manj uspesna,
nam pa namesto kompleksnih matemati¢nih
modelov daje zelo razumljive simbolne modele, ki
dobro opisujejo profile izraZanja genov.

Poleg razvoja nove metode QMP, ki lahko v
prikazani inadici slu% predvsem za pomoc¢ pri
vizualizaciji ¢asovnih odzivov genov, je osnovni
prispevek pri¢ujocega dela ugotovitev, da se
enostavna metoda naivnega Bayesa pri napovedi
funkcije genov obnese vsaj tako dobro kot metoda
SVM. Ta ugotovitev je presenetljiva, saj velja SVM
za de-facto standard za tovrstno obdelavo
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podatkov, in je v nasprotju z nekaterimi
objavljenimi rezultati.’ Poleg preprostosti sta
prednosti naivnega Bayesa tudi ¢asovna
ucinkovitost (gradnja napovednega modela za
podatke o S. cerevisiae traja priblizno 4 sekunde
namesto 5 minut, kolikor jih potrebuje SVM) in
moZnost razlage odlocitve.
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Tabela 5 Statisti¢no nadilne razlike med klasifikatorji na podatkih o S. cerevisiae.

OQOMP  majority  TDIDT SVM pl

SVMRBF nbprih. SVMp3 SVMp2 k-NN

x®

QMP
majority
TDIDT
SVM pl

SVM RBF
nb prih.
SVM p3
SVM p2

k-NN *

* ¥ X ¥ X ¥ ®
* ¥ X % %
* % X % %
L SR

E

sk

® * *

L R I

E3

Statisti¢no znadilne razlike (o0znacene z zvezdico) med klasifikatorji, dolo¢ene z McNemarovim testom, na podatkih o
S. cerevisiae. Klasifikator QMP.variance. meanDiffKeep.0.05 je poimenovan QMP.

Tabela 6 Uspesnost metod strojnega u€enja na podatkih o D. discoideum.

Mera uspesnosti uéenja X i, S i, Xgr Skr e Sauc
majority 18.3 1.3 0.818 0.034 0.500 0.000

SVM pl 19.2 5.3 0.842 0.139 0.763 0.231

SVM p2 19.5 4.9 0.850 0.128 0.760 0.191

SVM p3 19.2 5.4 0.843 0.146 0.695 0.227

SVM RBF 19.8 4.5 0.859 0.124 0.810 0.205

nb prihranek 20.7 3.9 0.882 0.104 0.858 0.198
k-NN 19.5 4.9 0.849 0.123 0.831 0.202

TDIDT 18.3 1.3 0.818 0.034 0.500 0.000
QMP.var.mDK.0.05 -3.3 7.6 0.249 0.208 0.702 0.257
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