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Tradicni schema analyzy

Uceni s ucitelem (supervised learning)

« V tomto pfipadé zobecnujeme znamou strukturu dat na nové data

 Porovnavani skupin (class comparison)

*hledame rozdily v expresi, po€tu kopii gent nebo abundanci proteind mezi jiz definovanymi skupinami

« Predpovidani skupin (class prediction)

*na znamych skupinach se snazime vytvorit klasifikator, ktery by dokazal zaradit nového pacienta do
jedné ze skupin

Uceni bez ucitele (unsupervised learning)

* V tomto pripade struktura v datech neni znama a musime ji objevit

 Objevovani skupin (class discovery)

*na zakladé informaci o genech/proteinech hledame nové skupiny

eonemocnéni X je velmi heterogenni a snazime se identifikovat specifictéjSi podtypy, které by mohli byt
cilem cilené terapie
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Biologicky marker (biomarker):

Charakteristika, ktera je objektivné mérena a
hodnocena jako indikator normalnich
biologickych procest, patogennich procest nebo
farmakologickych odpovédi na terapeuticky
zasah.

biomarker?

Biomarkers Definitions Working Group (March 2001). "Biomarkers and surrogate endpoints: preferred
definitions and conceptual framework". Clin. Pharmacol. Ther. (Review). 69 (3): 89-95.




Biomarkerem

muze byt

i v

Molekula a jeji stav Aktivita bunék v Pfitomnost
(mutace DNA, konkrétnich mikroorganizmu
hodnota exprese oblastech (lymfocyty
miRNA, zvysena v invazivnim frontu
hladina proteinu...) nadoru)

+

Proces (zvysena Vyuziti jednotlivych
proliferace, U biomarker@ v
pritomnost stromalni rozhodovacim
reakce v nadoru, ...) PRAVIDLE

(modelu/testu)
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Jaké je riziko

onemocheéni u
zdravého jedince?

Zhorsuje se
nemoc?

/_ Jak bude nemoc
probihat?

V0| Biomarkery |

Jaka je Sance, ze se

Bude terapie
uspesna?
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nemoc vrati?

Predikee



Co musi dobry
klasifikator
splnovat

Musi byt pouZitelny rutinné v praxi:

. . 7

* presny (dostatecné citlivy a dostatecné
specificky)

* robustni (co nejméné omezen technologii
meéreni)

* reproducibilni (obecné platny na cilové
populaci)



... tvorba klasifikatoru z
~ molekularnich dat z
omicsovych technologii
ma sva specifika...

S
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Obsahuji mnozstvi Sumu (technicka i biologicka variabilita)

Nejsou skutecnymi hodnotami (koncentrace, pocty) sledovanych molekul

Pochazeji z komplexnich technologii, které byvaji velice citlivé na vnéjsi vlivy

Jejich predzpracovani pro statistickou analyzu je narocné a vysoce specifické pro dany typ platformy
Pocet vzorkl je mnohem mensi nez pocet sledovanych proménnych.

Zkoumané promeénné jsou casto korelované a maji mezi sebou komplexni vztahy (geny, proteiny...)

Specifika dat z omics
experimentu MUNI|RECETOX



Skandal na

Duke university

Severni Karolina, USA
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2006 — Anil Potti, nadéjny veédec z Duke University publikuje
v Nature Medicine s kolegy ¢lanek o biomarkerech

rezistence na chemoterapeutika v onkologii.

Genomickeé signatury byly odvozeny z analyzy exprese

(mikroCipy) senzitivnich a rezistentnich bunécnych linii,
vysledky validovany na pacientech.

Obrovsky ohlas, v roce 2006 ¢lanek zarazen mezi
“The Top 6 Genetic Stories of 2006”
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:waw.nature.wmfnau.wemedicine

ARTICLES

namre,, .
medicine

Genomic signatures to guide the use of
chemotherapeutics

Anil Potti'2, Holly K Dressman’?, Andrea Bild'?, Richard F Riedel2, Gina Chan®, Robyn Sayer,
Janiel Cragun®, Hope Cottrill*, Michael ] Kelley?, Rebecca Petersen®, David Harpole®, Jeffrey Marks?,
Andrew Berchuck®, Geoffrey S Ginsburg"?, Phillip Febbo'~, Johnathan Lancaster” &

Joseph R Nevins!~

Using in vitro drug sensitivity data coupled with Affymetrix microarray data, we developed gene expression signatures that predict
sensitivity to individual chemotherapeutic drugs. Each signature was validated with response data from an independent set of cell

MUNI|RECETOX



2006 — Biostatistici K. Coombes, J. Wang
and K.A. Baggerly se snazi o aplikaci
signatur na data vyzkumniku z jejich
univerzity, ovsem bez Uspéchu.

Aktivné konzultuji s autory ¢lanku.

Cim vice se nofi do dat, tim vice maji
pochybnosti o validité zavéru a
spravnosti samotnych dat!
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2007 — Coombes a kol. publikuji v Nature Medicine dopis zpochybnujici Pottiho
vyzkum

(Coombes, Wang, Baggerly. Microarrays: retracing steps, Nature Medicine, 2007)

https://www.proquest.com/docview/223115891?accountid=16531&sourcetype=Scholarly%20Journals
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2007 — Coombes a kol. publikuji v Nature Medicine dopis zpochybnujici Pottiho

vyzkum

(Coombes, Wang, Baggerly. Microarrays: retracing steps, Nature Medicine, 2007)

oznaceni senzitivnich a
rezistentnich bunécnych linii
nesedil!

Reportuji tyto chyby:

tabulka se seznamem
vyznamnych genu a jejich
sond obsahuje

systematickou chybu (posun
o policko) — geny nesedi se
sondami, po korekci tabulky

se podarilo reprodukovat

pouze 3 ze 7 seznamu a
vysledku senzitivity

Autorsky SW (algoritmus),
ktery Potti pouziva, pracuje s
validaénimi a testovacimi
daty spolecné. Po korekci
této chyby jsou vysledky
validace klasifikatord Spatné
— na validac¢nich datech
témér rovné nahodé.
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Model rezistence na doxacel
— podafrilo se zreprodukovat
pouze 31 z 50 genl
publikovanych v ¢lanku,
ostatnich 19 bylo zfrejmé
pridano rucné “aby byla
validace Uspésnd”




Retracing steps - again

* https://bioinformatics.mdanderson.org/Supplements/ReproRsch-
All/Modified/HistoryOfCisPem/EmailWithNatMed/natMedLetter.pdf
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https://bioinformatics.mdanderson.org/Supplements/ReproRsch-All/Modified/HistoryOfCisPem/EmailWithNatMed/natMedLetter.pdf
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Blood (2006), NEJM (2006),
JCO (2007), Lancet Oncology
(2007), JAMA (2008), PLOS
(2008), PNAS (2008), Clin
Can Res (2009)

Mezitim vychazeji dalsi
clanky:

V roce 2009 jiz 212 citaci, Nature Medicine odmita
nékolik klinickych studii, publikovat dalsi
stovky lécenych pacientu odpoveédi

Coombes a Baggerly
tedy publikuji své
nalezy v statistickém

casopise Annals of
Applied Statistics, 2009
3(4):1309-1334.

https://projecteuclid.org/journals/annals

-of-applied-statistics/volume-3/issue-

4/Deriving-chemosensitivity-from-cell-

lines--Forensic-bioinformatics-and-

reproducible/10.1214/09-A0AS291 .full

https://bioinformatics.mdanderson.org/S

upplements/ReproRsch-All/index.html
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Jak skandal zmeénil svet omicsoveho
vyzkumu

Cervenec 2010 — feditel National Cancer
Institute (NCI) Harold Varmus obdrzel
dopis od vice nez 30 statistikl a
bioinformatikl, ve kterém vyjadrili své
obavy nad pouZzitim nékolika test(
zalozenych na genové expresi, které se
pouzivali v jiz probihajicich klinickych
studiich na Duke University k predikci
odpovedi na chemoteranpii.

V dusledku vznikla komise Institutu
mediciny (IOM), cilem které bylo sepsani
doporuceni pro vyvoj testl z
omicsovych studii
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ANIL POIT

JULY (e JAN 23 “| II ||
2'" investigation into his work 2 nl s
L8 Potti resigns

LAWSUIT SET

Vice info: https://ori.hhs.gov/content/case-summary-potti-anil MUNI | RECETOX



Evolution of Translational Omics: Lessons Learned and the

— Fath Forward
OMICS

Christine M. Micheel, Sharly J. Nass, and Gilbert 5. Omenn, Editors;

%ﬂmﬁ Committee on the Review of Omics-Based Tests for Predicting Patient
Outcomes in Clinical Trials: Board on Health Care Services: Board on
gﬂfEF'EE'EE Health Sciences Policy: Institute of Medicine

PAPERBACK (2012)

|IOM (Institute of Medicine). 2012. Evolution of Translational Omics: Lesson
the Path Forward. Washington, DC: The National Academies Press. ﬁw_fﬁweﬂ e[arﬁ ECETOX



PERSPECTIVE

doi:10.1038/naturel2564

Criteria for the use of omics-based
predictors in clinical trials

Lisa M. McShane', Margaret M. Cavenagh', Tracy G. Lively', David A. Eberhard?, William L. Bigbee?, P. Mickey Williams®*,
Jill P. Mesirov®, Mei-Yin C. Polleyl, Kelly Y. Kim!, James V. Tricolit, J eremy M. G. Taylorf’, Deborah J. Shuman®, Richard M. Simon’,

Tames H. Doroshow! & Barbara A. Conley?

The US National Canc
‘omics’-based test d
omics-based tests foi
mathematical model
encouraged to consic
checklist will be use
therapy.

Clinical Chemistry 60:10
12561257 (2014)

Perspective

Where Are All the New Omics-Based Tests?

Patrick M. Bossuyt'”

“Why?” is the inevitable question. Why have so few bio-
markers made it to everyday clinical care? Why, despite
billions of dollars worldwide in omics-based research? We
have been promised multiple breakthroughs, and numer-
ous biomarker discoveries have been announced, but it is
fair to say that, up to this day, clinical medicine has not

issues. A working group then developed a checklist on
the basis of the key principles in the [OM report and the
results of the NCI workshop (2). A short version ap-
peared in Nature last year, and a version with a longer

explanation and elaboration was published in BMC
Medicine (3).

Y wol pspeojumo



|OM komise:
Specifika testu
zalozenych na
omics

Testy na bazi omics a ve skutecnosti vSechny
klinické laboratorni testy podléhaji odliSnému
regula¢nimu ramci nez léky

Absence jasného biologického zdtivodnéni na
rozdil od vétsSiny ostatnich klinickych
laboratornich testl zaloZzenych na jediném
analytu

Slozitost omicsového vyzkumu ztézuje sdileni
komplexnich datovych souborti a vypocetnich
modell, coZz omezuje schopnost ostatnich

védcl replikovat a ovérovat zjisSténi a zavéry
téchto studii




Biologické zdUivodnéni testu s jednim analytem je casto
zcela zrejmé: Test je uziteCny, protoze gen, RNA, protein
nebo metabolit hraje pochopitelnou roli v patologii
onemocneéni nebo jiném vysSetrovaném biologickém

procesul.
Absence jasneho
biologickeho
oduvodnéni testu Priklady:
Om ICS blomarke ru Testovani karcinomu prsu lidskym Méreni hladiny cholesterolu
epidermalnim rastovym faktorem 2 lipoprotein( s nizkou hustotou (LDL)
(HER2) pro hodnoceni srdec¢niho rizika
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Kdyz se neda test zalozeny na omics
viomarkerech biologicky odUvodnit,
jeoto duIe2|teJS| ho spravné
VYTVORIT a poté spravné VALIDOVAT,
aby byla zajisténa veédecka
spolehlivost!

Absence jasneho

biologického Z duvodu vyssiho rizika

»pretrénovani” téchto testu je

Odu_VO%r_]em t?(Stuo potreba prisnych kritérii, validace a
OMICS DIOMArkeru — oqpovednosti jesté vyssi nez u

— proc je to samostatnych testll zaloZenych na

problem biomarkerech.
MUNI|RECETOX



Problém (ne)
sdileni
komplexnich
datovych souboru
a vypocetnich
modelu

K dispozici jsou databazové ulozisté pro soubory
omicsovych dat, ale sdileni dat neni rutinni a bez
pristupu k datdm a presné definovanému
vypocetnimu modelu je replikace a ovéreni obtiznéjsi
nez pro biomarkery zaloZzené na jednotlivych
analytech.

| kdyZ nezavislé validacCni studie jsou drahé, potreba
replikace v omicsovych studiich je nutna vzhledem ke
sloZitosti dat, které mohou vést k chybam (od
jednoduchych chyb spravy dat az po nespravné
navrzené vypocetni modely).

Tato Uroven slozitosti neexistuje pro vyzkum, vyvoj a
validaci testl s jednim biomarkerem.




Doporuceni IOM komise pro vyvoj testu zalozenych na
omicsovych datech

Discovery and Test Validation Stage

Discovery Phase Test Validation Phase

IRB Approval and
Consultaticn with the FDA

Define

efl _ Clinical/
Clinical An?lytl.cal Biological
Test Validation Validation
Method Using
Blinded
Sample Set

3

mZ -

Defined, Validated, and Locked Down Test
(Intended Use, Assay, Computational
Procedures, and Interpretation Criteria)

jm ) R = i

Evaluation for Clinical Utility and Use Stage

— T T e

Three Potential Pathways (IRB Approval and FDA Consultation)

Prospective/ Prospective Prospective
Retrospective Clinical Trial; Clinical Trial;
Study with Test Does NOT Test Directs
Archived Direct Patient Patient
Specimens Management Management
r | |
IDENeeded?

| No | No Yes

FDA Approval/Clearance or LDT Process for Clinical Test

Additional High Quality Evidence to Evaluate Clinical Utility of the Tes

Practice Guidelines and Reimbursement

Clinical Use il _ | x




Jak (ne)
predikovat temer
cokoliv
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Biomarkery jako pomucky pro
diagnostiku, predikci odpovedi na
leCbu nebo prognozu

. Pouzivame metody klasifikace!
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Predikce a klasifikace

« VV tomto typu analyzy se snazime predpovedét
prislusnost k jedné ze znamych skupin na zakladée
jejich molekularniho profilu

» Napfiklad urCujeme:
 diagnozu
» odpovéd na terapii
* preziti pacienta

 Cilem je vytvorit klasifikacni pravidlo (soubor
pravidel), které toto umozni

* Vlytvoreni klasifikatoru miaze slouzit jako nastroj pro
selekci genu, které vyznamné diskriminuji mezi
skupinami

AML

MUNI|RECETOX



Princip
tvorby
klasifikatoru

1. Vybér proménnych pro klasifikaci

* Vlybirame geny nebo proteiny, které se v
klasifikatoru pouziji

2. Trénovani

* Na trénovacich datech vytvorime klasifikacni
pravidlo (klasifikator, model)

3. Testovani

* Vlytvoreny klasifikator se otestuje na
testovacich datech

» K odhadnuti vykonnosti (presnosti) klasifikatoru
a optimalizaci parametru

MUNI|RECETOX



Dldvody vybéru proménnych

» Ze statistického hlediska
* Eliminace tisict nerelevantnich genl vyznamné ovlivni

VYbé r komplexitu vybraného klasifikatoru, stane se robustnéjsi
p ro m é n nyc h * Z biologického hlediska
* Vybér vhodnych genl/proteind silné korelovanych s
I danou skupinou pomuze pochopit mechanismus jejich
- pUsobeni.

» Z praktického hlediska

« Cim méné genl potiebujeme pro predikci, tim
snadnéjsi je uplatneni klasifikatoru v praxi.
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Vyber
promennych
1.

* U omics dat je vybér proménnych trochu
problematicky, protoze jsou velmi korelované

* \lybér jednoho reprezentanta je viceméné nahodny

* Malé zmény v trénovacich datech, pripadné
aplikace jiného klasifikdtoru muze vyustit do uplné
jiné selekce genut

* To je v poradku, ale pozor na interpretaci!

* Priinterpretaci je treba brat na zretel, ze se jedna
pouze o podskupinu genu

* Biologickeé zavery o molekularnich zménach mezi
podskupinami vzorku by mély byt zalozené na studiu
celé mnoziny vyznamnych gent
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Priklad

Test of Four Colon Cancer Risk-Scores in Formalin Fixed Paraffin

Embedded Microarray Gene Expression Data

Antonio E Di Narzo, Sabine Tejpar, Simona Rossi, Pu Yan, Vlad Popovici, Pratyaksha Wirapati, Eva Budinska, Tao Xie,
Heather Estrella, Adam Pavlicek, Mao Mao, Eric Martin, Weinrich Scott, Fred T. Bosman, Arnaud Roth, Mauro Delorenzi

Manuscript received December 9, 2013; revised April 22, 2014; accepted July 2, 2014.

Table 1. Description of the four risk scores analyzed*

Risk scores
Abbreviation GHS VDS MDA ALM
Developer Genomic Health Veridex MD Anderson ALMAC diagnostics
Type of assay Q-RT-PCR microarray and Q-RTPCR microarray microarray
Type of tissue FFPE fresh frozen and FFPE fresh frozen FFPE
Main publication O'Connell et al. 2010. Jiang et al. 2008. Oh et al. 2011 Kennedy et al. 2011.
Total number of features 7 7 114 (86 genes) 634 (482 genes)
Features used (genes) 7 53 85 (85 genes) 634 (identical platform)
MDA
GHS ALM

477

VDS
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Metody klasifikace

Black-box metody

Ke klasifikaci nového vzorku pouzivaji cely trénovaci soubor.

Obvykle nejsou jednodusSe interpretovatelné

K-nejblizSich sousedu
Support vector machines
Neuronove sité

Metody vytvarejici srozumitelna klasifikacna pravidla
Vice intuitivni, jednodusSe pouzitelné v praxi
Pouze na vybranych proménnych

Regresni modely
DiskriminaCni analyza
KlasifikaCni stromy a lesy
Top scoring pairs
AdaBoost...




Odhad vykonnosti klasifikatoru |

* Vykonnost kazdého klasifikatoru musi byt testovana

* ProC odhadovat vykonnost klasifikatoru?
e Omezeni trénovacim souborem

* Bez predpokladu o rozlozeni neexistuje zadny vzorec pro vypocet velikosti
vzorku

» Casto existuje jen jeden datovy soubor pro trénovani a testovani
klasifikatoru

OZOR - Odhad vykonnosti klasifikatoru na trénovacich datech je VZDY
timisticky zkresleny proto nutnost testovat na nezavislém souboru



Odhad vykonnosti klasifikatoru Il — krizova

validace

Zakladni myslenka:

* Prevzorkovanim rozdélit (opakované) datovy soubor na trénovaci a testovaci, vyty
klasifikator na trénovacim souboru a zmérit vykonnost klasifikatoru jen na datech,

které nebyly pouzity

pro jeho vytvoreni (kfizova validace)

Zde

klasifikator

POvodni soubor

vytvarime

Zde
klasifikator

testujeme
Trénovaci soubor Testovaci soubor




\ A4 4

Odhad vykonnosti klasifikatoru Il — krizova
validace

e k-fold cross validation

k=3

Iternativné: LODO (leave one dataset out), monte-carlo CV...




Odhad vykonnosti klasifikatoru - bootstrapping

« Vytvofeni nového souboru vzorkovanim s opakovanim (rozdil od
kfiZové validace, kde je vzorek vZdy jen jendou)

« Trénovani klasifikatoru probiha na novych datech a testuje se na
vynechanych vzorcich

* Opakuje se B-krat
* Odhad chyby pomoci 0.632 pravidla

B
_ 1
E = 0.368E, + 0.632 EZ

Kde EO je chyba na celém (pavodnim) trénovacim souboru

meoiIn L | I\LCETUX



Odhad vykonnosti klasifikatoru Ill — dulezité!!!

* VVSechny kroky, které zavisi na prevzorkovani, a které vedou k finalnimu modelu
musi byt zopakované identicky u kazdého rozdéleni na trénovaci a testovaci
soubor.

e Patri sem napriklad vybér proménnych, trénovani klasifikatoru, optimalizace
parametrdq,...




Odhad vykonnosti — procC prevzorkovani nestaci

» Kazdé dva trénovaci soubory vytvorené z plvodniho datového souboru s pomoci
prevzorkovani se do jisté miry prekryvaji -> vytvorené klasifikatory tedy nejsou uplns
nezavislé

 Variabilita je obvykle podhodnocena

e« NUTNOST TESTOVAT NA JINEM VALIDACNIM SOUBORU




 Zjistime ocekavanou vykonnost klasifikatoru
na validacnim, nebo jakémkoliv jiném souboru!

CO ZlSkame * MuizZeme identifikovat nejstabilnéjsi proménné
(geny/proteiny) — tedy ty, které jsou vybrany
Od hadem nejCasteji!

vykonnosti?

e Zjistime, které vzorky byvaji Casto Spatné
klasifikované (pokud takové jsou, naznacuje to
odlehlé hodnoty)
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Vyhodnoceni presnosti klasifikatoru
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Vsichni skutecné
zdravi (negativni)

---L I B

Vsichni Vsichni
klasifikovani klasifikovar
jako zdravi jako
(negativni) nemocni
(pozitivnd l
Vi

Pozitivni prediktivni hodnota (precision, PPV —

positive predictive value) — jaky podil ze viech =N119
klasifikovanych jako nemocnych je opravdu —‘-|
nemocnych?

Vyhodnoc
eni _
resnosti
lasifikator
u
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Vsichni skutecné
zdravi (negativni)

Vsichni skutecné

tivni)
Vsichni VSichn
klasifikovani klasifikov
jako zdravi jako VyhOd nOC
(negativni) nemoc e n i
(pozitiv

resnosti
Senzitivita / Uplnost (sensitivity/recall/TPR - true qq Ias Ifl kato r

positive rate) — jaky podil skutec¢né nemocnych Q@rv u
odhalime?
MUNI|[RECETOX




VSichni skutecné
zdravi (negativni)

18
vni)

Vsichni

klasifikovani

jako zdravi Vyh Od nOC
(negativni) e ni
resnosti
Specificita (specificity) — ze vSech, ktefi jsou wq Ias Ifl kato r

zdravi, jaky podil byl oznacen za zdravych? ECERIGl =X u

r:,/ MUNI|RECETOX




Vsichni skutecné
zdravi (negativni)

C cellem PSRN FRe "
Vsichni Vsichn
klasifikovani klasifikov
jako zdravi jako VyhOd nOC
N/

(negativni) nemoci enli
(pozitivi v .
resnosti
Podil falesné pozitivity (FPR) — ze vSech, ktefi jsou qH Ias Ifl kato r
zdravi, jaky podil byl oznacen za nemocnych? 91 + Va u
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Vsichni skutecné
zdravi (negativni)

Vsichni skutecneé
i (pozitivni)

Vsichni

klasifikov:
jako zdra VyhOd nOC
(negativi en i
resnosti
Celkova presnost (accuracy) — jaké procento je qq + Viq- Ias Ifl kato r
spravné klasifikovano? (99 + WA + 9% u

(< MUNI|RECETOX



Vyhodnoceni presnosti klasifikatoru — priklad
1

O Nemocny
@ zdravy

Populace

Klasifikator

_ , . , 0 I+X 19+ 9
Predikce zdravy Predikce nemocny V08 = Of I+S+O0+% (99 4 W1 + 9% + V9)

= Y2029y



Vyhodnoceni presnosti klasifikatoru — priklad

2
® herccr I N

@ zdravy

Populace

Klasifikator
00T = e 3ivids
0 = e T qq A Dhuilismee . .
B 4 NEPp == =——= A9
0 _— — [ RIR & T q';{ “q
o¥\e T T Tarva DIDIIdege +
N0c = £ L Va9
PTETY Taa4an
A\ €+ 994 + W9 .
o0\ = = Jzoseoig

Predikce zdravy Predikce nemocny 0 E+0+E&+2 (I+WAHAN+WT)



ROC krivka

* Receiver operator characteristics (ROC)

* Méjme binarni klasifikator ktery ma byt zalozeny na néjaké proménneé
(napriklad na velikosti exprese genu)

* Musime zvolit hranici exprese genu, ktera bude rozdelovat vzorky na
pozitivni a negativni

* ROC krivka ukazuje, jak dobry klasifikator jsme schopni na zaklade
této promeénné sestavit z pohledu senzitivity a specificity
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ROC krivka

* Receiver operator characteristics (ROC)

* ROC krivka zobrazuje vztah mezi FPR a
TPR

 AUC — area under curve (plocha pod
krivkou) - mira presnosti testu, vyjadruje
sanci, ze model bude schopen rozlisit
nase skupiny

TPR

FPR
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ROC krivka 1 o

Délici
hranice

o 1

FPR

AUC = 1

PN PP (pravdiva
(pravdivd positivita) Model perfektné
negativita)

diskriminuje

0 0.5 1
MUNI|RECETOX

Exprese genu



Exprese genu

ROC krivka 1 T
TPR
Oi _
0 1
FPR
PN PP (pravdiva AUC=0.8
(pravdiva positivita)
nega‘rivi’r_a)/
FN| FP
0 falednd falednd 1
negativita positivita
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ROC krivka

1
TPR
Ole -
0 1
FPR
AUC =05

Model neni lepsi nez
hod minci (proménna
nema zadnou

Exprese genu

diskriminacni
schopnost)

MUNI|RECETOX



ROC krivka 1
Délici
hranice TPR
O Iz _
0 1
FPR
AUC=0
FN FP (falesna o 5
(falednd positivita) Model urcuje presné
negativita) naopak!
I
0 0.5 1

MUNI|RECETOX
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ROC krivka

Animace principu (jak se krivka kresli)

http://arogozhnikov.github.io/2015/10/05/roc-curve.html
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http://arogozhnikov.github.io/2015/10/05/roc-curve.html
http://arogozhnikov.github.io/2015/10/05/roc-curve.html
http://arogozhnikov.github.io/2015/10/05/roc-curve.html

anre, oy Standardy pro mikrocCipy

The MicroArray Quality Control (MAQC)-II study of
common practices for the development and validation
of microarray-based predictive models

MAQC Consortium’

. 36 nezavislych timd analytikd z celého svéta analyzovalo 6 mikrocipovych
studii a vytvofrilo klasifikatory pro predikci 13 endpointl (ER+ vs ER-, ...)

. Kazdy tym navrhl plan tvorby a validace klasifikatoru

. Tyto plany byly predem posouzeny odbornymi statistiky a ohodnoceny dle
jejich nazoru na skale od 1 do 10
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MAQC [l — endpointy

 ECETOX

stadia endpoint model
A Lung tumorigen vs non tumorigen mouse
B Non genotoxic liver carcinogens vs non-carcinogens rat
C Liver toxicants vs non-toxicants based on overall necrosis score rat
D Breast cancer - Pre-operative treatment response (pCR, pathologic | human
complete response)
E Breast cancer — Estrogen receptor status human
F Multiple myeloma — overall survival milestone outcome human
G Multiple myeloma — event-free survival milestone outcome human
Clinical parameter S1 — positive control, gender human
I Clinical parameter S1 — random assignment, negative control human
J Neuroblastoma — overall survival milestone outcome human
K Neuroblastoma — event-free survival milestone outcome human
L Newly established parameter — positive control, gender human
M Newly established parameter — negative control, random hifhbh | 1
human




Vykonnost klasifikatoru dle experimentu

Uspésnost odhadu pohlavi, pozitivni kontrola

AUC estimated by 10x5-CV Validation AUC

AUC

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Endpoint

AUC

o
—

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Endpoint
Uspésnost predikce ndhodného zafazeni, negativni kontrola W ¥ 1w L | n ECETOX




Rozdil vykonnosti odhadnuté na zaklade
krosvalidace (CV) a na validacnim souboru
(Validation)

CV - Validation AUC CV - Validation AUC

g_igoﬁ o ii%

S = 8§ g _ g
AT
3 g§ . t?-!iﬁg*!
: :

8

r— 1 1T 1T T T T T T T T 1
A B C D E F G H I J K L M

Endpoint
Organization

Rozdil v AUC (plocha pod ROC kiivkou) mezi odhadem vykonu krosvalidaci a vikonu na VadeNnIsciuRnE Iy bt X



Aby to nebylo jednoduche...

AUC bias vs. average rating

o]
i o o °
0° g 8 °§ 288 i
8 [8]
g E“ g : To, Ze se algoritmus zdal hodnotitelim spravny neznamena, Ze opravdu byl...
o 2 g 0 : 8
: 8
s ° °
o]
3 P
8]
8
I I I I I I I I
1 2 3 4 5 6 7 8
Average rating

Rozdil v AUC (plocha pod ROC krivkou) mezi odhadem vykonu krosvalidaci a vykonu na valida¢nim souboru jako funkce
prameérného hodnoceni externimi hodnotiteli navrzenych algoritmua
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Jeden z navrZzenych a uspésnych algoritmu validace

Quality Control

l. Na k-1 fold datech

Normalization (MASS) vybér modelu (typ nebo
parametrd) — opakuje
se pro kazdy model

N
- ECV. performance estimation y N (sadu parametr(
/—[Mndel optimization }‘//‘\ modelu)
f . N
//kal:‘.‘v’: performance estimation jl_\ Nejlep$i model bude
Znovu se opakuje / . ) jiny v kazdé externi CV
pa) Feature selection/ranking

interni krosvalidace na
novém rozdéleni k-fold
(zde je k jiné Cislo nez v
externi CV)

Classifier design

Feature selection/ranking

v

Classifier design

Statistika performance

vybranych model{ v k- ) l }
ybranych moc \, CV performance estimation
'
Test on external data IVI U I\I I | R E c E T 0 X




Bez validace neni (dobra)
publikace
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Finalni validace

Vzdy na nezavislém datovém souboru
Velmi dulezita pro otestovani skuteéné robustnosti klasifikatoru

Absolutné nevyhnutné v mediciné

Testovaci soubor by mél splnovat nasledujici vlastnosti:

« Musi obsahovat parametry pouzité v klasifikatoru
* Musi byt znama pfislusnost vzorkl ke skupinam, které se klasifikator snazi diskriminovat

« Podobna struktura s ohledem na klinické a patologické parametry (napf. stejné rozlozeni véku,
zastoupeni pohlavi apod.)
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Design experimentu je dulezity!

 Myslete na dostatecné velky trénovaci i testovaci datovy soubor!

Priklad: 5 podtypu karcinomu prsu — 96 vzorkd (N1=48, N2=16, N3=8, N4=8, N5=16)

Téstovacisoubor

T?enovaC|soubo

=

3

™
-
=]

Malo vzorkd ve skupin&, nemoznost tuningu, mald variabilita ->
pretrénovani => nefunguje na testovacim souboru.
Staci jeden Spatné klasifikovany vzorek a vyrazné se snizi vykonnost!

- Datové soubory musi reprezentovat populaci, na které budete klasifikator pouzivat
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Dalsi doporucene predmety

* PrF:Bi7490 Pokrocilé neparametrické metody
* PrF:Bi0034 Analyza a klasif. dat - Informace o predmeétu

* PrF: ENVOO3 Environmentalni informace a modelovani — specifika u
chemickych dat
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