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Como se projeta = Como se vé




4 Porque (e quando) queremos ‘ver’ em R"? b

Porque:

Frequentemente, ¢é interessante ter uma
ferramenta_de suporte a decisao para auxiliar na
tarefa de classificacao. Busca-se que a decisao
final seja tomada pelo usuario e nao pelo
‘sistema’.

Quando:

e Nao se quer classificar automaticamente por
razoes éticas ou legais e.g. diagnosticos
medicos.

e Existe informacao adicional dificil de ser
l modelada mas relevante de ser incluida.




O problema de projecao em

O um conjunto de observacboes X em
contre um mapeamento y=flx) f:R"—>R?

| que a informacao (ou a estrutura) existente
spaco original se preserva (na medida do possiv

R .

Mas, como definir ‘o que’ deve ser
preservado?



ndo critérios para projetar os

inimizar o erro médio quadratico
reconstrucao.

Buscar preservar a topologia ou a estrutura d
distancia no espaco projetado R?.

Produzir agrupamentos concentrados e be
separados no espaco projetado.

para classificacao!



Critério de separabilidade

eremos agrupamentos que sejam:

1) O mais separados possivel



uitas possibilidades:

nifold Learning

CA -Principal Component Analisys

DS - Multidimensional Scaling Supervisiona

ros metodos (alguns em desenvolvime



Manifold Learning: Desenrolando o
Rocambole

A ideia central é revelar uma ’‘dimensao
intrinseca” dos dados usando uma meétrica

baseada no menor caminho em um grafo de
vizinhos mais proximos.
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estrutura real dos dados seria ocultad




Manifold Learning

trativo do ponto de vista teorico

Dificil mostrar que essa estrutura de
rocambole de fato existe em problemas reai

Ha varios algoritmos disponiveis na literatur
Computacionalmente caro

nsivel a ruido



PCA

nas componentes pri
sformada de Karhunen) retém o maximo
lacao presente nos dados no espaco origi
).

mo estamos interessados em ‘visualizagao
mos direcionar a atencao a primeira e segun
ponentes.



simplicidade, considerar uma
(normalmente estariamos interessad

de R" — R?)
2a
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Dados 2-
‘reconstruca
perda’

riginais (2-D)

construindo

estamos interesados em r
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Porque usar PCA ?
(dispersao como critério)

Porque a solucao do problema de
otimizacao envolvido é bem conhecida.
Existem alguns algoritmos bastante
testados para esta finalidade.

Porque funciona bastante bem em muitas
situacgoes.

Mas nao tao bem quanto gostariamos ...

Porque?



ndo PCA vai mal para classi

4 Agrupamentos azul e verde
B seria um desastre para : ..
muito bem na dire¢ao A

tos azul e verde /

A direcado A também é boa para
vermelho

Mas nao tao boa
agrupamentos verde
vermelho

Estes seriam melhor
X separados na B




o PCA vai mal parac
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Dado um conjunto de observacoes em R", busca-se
a_melhor representacao em 2-D tal que a estrutura
original de distancia seja prevervada.

Note-se que este problema em geral nao tem uma
solucao perfeita.

Vamos entao buscar uma solucao otimizada.




SMDS - Supervised
Multidimensional Scaling

e E supervisado, utiliza-se portanto o©
rotulos das classes

e A ‘quantidade’ de supervisao pode ser
controlada pelo usuario.




Consideremos um conjunto de ‘n” observacoes
X, Xo, ..., X ), Xi€ RP. SejaD € R U
matriz simétrica que contém informacao sobre as
dissimilaridades entre os pares de observacoes. Ou
seja, D. é a distancia (Euclidiana) entre as

J
observagoes x; e X;.

O Problema: Encontrar o conjunto de pontos
z € R’ (i=1...n) tal que o seguinte critério é

minimizado: .
Y,
E(DU — |z —ZjHZ)

=1

M:
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Supervisao:

.....

a E usado para controlar a supervisa

maior for a, mais importancia € dad
onsequentemente mais supervi



endo o custo que deve ser m

2 dimenso

2 as
inimize { — 1 —a) Z Z(DU I1zi — zill2)* + « X (% o

yoasy =1 =1 =1

/

Supervisao esta aqui: precisamo
ji=1 ou yj=2 (agrupamentos 1
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Quanto maior (z —Z), menor se
o termo de a, assim 0S “zj’s”
(populacao 2) tendem a se

localizar a direita em compa

com os “z’s” ( populacao




ro € nao-convexo, e € preciso
iterativo de majoracao para res
ma de minimizagao que resulta em:

Zys — : {(1-.::)2:;#(1-::)2911, E"’_zf‘ +a2z,—s—%z%]

Q R T ¥j=2

rar para calcular uma

Ihor localizagdo em 2-D Escolher um ponto inci

localizacao da repres
da observacao em




Projecao Baseada em Separabilidade

A ideia central é calcular, em um ambiente
supervisionado, projecoes (lineares) X & Y
usando um critério de separabilidade (ao invés
da variancia como no caso de PCA).

Agora, precisamos definir o que
precisamente queremos dizer com
‘separabilidade’ (nosso critério).




1) Melhor separacao

Usamos o Divergente para medir o

quanto ‘proximas estéo as distribuicoes
de probabilidade.

2) Agrupamentos bem concentrado s

Usamos a Entropia para medir a
‘concentracaoc’” dos  agrupamentos
(quanto menor a entropia, mais
concentrados).




bre o critério de separaca

Queremos maximizar a seguinte funcao de custo:
Dc-s = CET(C1,C2,C3) — H(C1) — H(C2) — H(C3), onde:
*CET(X) é o Divergente entrelagrupamentos;

*H(X ) € a entropia de Renyi dos agrupamentos (mede o quanto
concentrados estao);

+ dend mono
©  dend plasm
A infB

Proposed scheme



m algoritmo baseado em co
jonaria para resolver este proble
1zacao’.

Queremos encontrar as direcoes X e Y
tal que o critério Dc-s seja maximizado.
Buscamos entao coeficientes
Al, A2, A3, Bl, B2, B3 ... etc em:

X=Al*a + A2*B + A3*3 +..

Y=B1*a + B2*B + B3*0 +..
y y y



oroblema de classificacac

5000 eventos




as onde estao os grupos:

5000 eventos




é trivial ?

demos ter 30 ou mais dimensdes (estavamos v
penas uma projecao em duas dimensoes)

Nao sabemos quais destas dimensbes sao relevante
para separabilidade dos agrupamentos

Podem existir agrupamentos com apenas 10 ou 2
observacoes em uma amostra de milhoes



Temos um problema relevante?

Sim, temos um problema complexo onde a
aplicacao de inteligéncia computacional e outras
ferramentas avancadas de estatistica, se
justificam.

As figuras acabamos de ver sao dados gerados
atraveés de citometria de fluxo

O que é citometria de fluxo?



Citometria de Fluxo

E a principal ferramenta na caracterizacao
fenotipica de enfermidades infecciosas como a
infeccao pelo HIV, e de doencas neoplasicas -
leucemias, linfomas, e tumores soélidos - ao
diagnostico e também durante o tratamento.

Esta caracterizacao  tem fundamental
iImportancia  prognostica, dela depende
decisivamente o tratamento aplicado a0

paciente.




Citometria de Fluxo

itometria de fluxo multiparamétrica € cap
e medir simultaneamente diverso
arametros de milhares de células por
segundo.

v

E possivel avaliar milhdes de células em
uspensao e obter diversas informacgoes
dividualizadas de cada célula.



Citometria de Fluxo Multiparamétrica:

Pressao negativa

/
=

Fluxo Laminar .
Suspensao celular marcada com

anticorpos conjugados com
fluorocromos




Citometria de Fluxo Multiparamétrica:

v

FSC

Camara de Fluxo
laminar




Citometria de Fluxo Multiparamétrica:

FSC

Camara de Fluxo
laminar




icacdo de doeng¢as hemato

O objetivo é representar a informacao (dos atributos
relevantes) nos eixos x e y, de modo que se _possa ver a
informacao em um so grafico.




Um exemplo:

doencas (linfomas) BL X FL, os pesos seri
7, resultando em:

X = 77*CD38 + 15*CD43 - 7*CD95

Y =-57*CD81 + 20*CD45 — 14*CD31 + 9*CD

CD31 CD 43 etc sao anticorpos monoclonais
(nossos atributos)



O procedimento

1. Selecionar os marcadores relevantes para
cada par de doencas

2. Calcular os coeficientes, x1, x2.... y1, y2....
Que geram a melhor separacao

3. Testar, fora-da-amostra, com novos casos



Selecionando os atributos relevantes

1. Selecionar um par doencas, e.g. BL X FL

2. Rodar o algoritmo de otimizacao 20 vezes.
Selecionar para o eixo-X os atributos que retém > 5%
dopeso total em pelo menos 50% das rodadas.

3. Excluir os atributos selecionados do ‘pool” e
re-rodar para o eixo-Y.



ut of Sample CLL X MZL




t of Sample CLL X MZL
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e dificult case CD10
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