Microarray

Salvatore Alaimo, MSc.

Email: alaimos@dmi.unict.it




Microarray

A parte poche eccezioni, ogni cellula del nostro organismo contiene un set

completo di cromosomi composti da geni identici.

* In una specifica cellula, solo una parte di questi geni e attiva, e sono
proprio i diversi gruppi di geni attivi che conferiscono proprieta specifiche
ad ogni tipo cellulare.

 Per "espressione genetica” si intende la produzione di proteina da parte di
un gene (la trascrizione delle informazioni contenute sul DNA nell'mRNA
che a sua volta viene tradotto nelle proteine che provvedono alle funzioni

di base delle cellule).

Il tipo e la quantita di mRNA prodotto ci dicono quanto un gene sia
espresso.

« Ad esempio una alterazione dell'espressione genica puo indicare la

presenza di una malattia.
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Microarray

» Analizzare l'espressione genica vuol dire analizzare la
quantita di mRNA o di proteine prodotte da una cellula

In un particolare momento.

| Microarray, chiamati anche DNA chip, permettono
I'analisi dell'espressione di migliaia di geni con un
singolo esperimento.

o || principio alla base dell'analisi dell'espressione genica
consiste nel confronto di campioni diversi, ad esempio
tessuti sani o malati per studiare I'espressione genica in

una determinata malattia.



Microarray

e Le molecole di mRNA si
legano selettivamente,
attraverso l'appaiamento
delle basi, ad una
sequenza di DNA
complementare;

e Migliaia di sequenze di
DNA a singolo filamento
vengono posizionate su
una griglia microscopica
di pochi centimetri, che
funge da supporto per
I'appaiamento di
molecole di mRNA che
vengono poste sulla sua
superficie (con l'ausilio di
robot);




Microarray

cDNA-microarrays
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Microarray — cDNA vs high density oligonucleotides

» Lunghezza delle probe ~20nt » Lunghezza delle Probe 20-25nt
» Ogni probe e fissata su un ¢ Probe sintetizzata in situ

Vetro  Un solo sample per chip
* Due sample per chip e Labelling con un solo colorante
o Labelllng con due coloranti Un gene, molte probe diverse.

Cy3/Cy> . . * Problema: cross-hybridization
« Comparazione diretta di due
campioni sulla base del modo

con cui si ibridizzano alle probe
* Problema 1 Cross-
hybridization
* Problema 2: riproducibilita



Microarray

« Come gia detto si confrontano le espressioni geniche per correlarle a
malattie. Un tipico esempio e quello di confrontare I'espressione genica di

un certo numero di geni in diversi campioni (=pazienti) appartenenti a

diverse classi (=norm vs cancer).

ey

Array2 Array3

Arrays
Array1 Array2 Array3 Array4 Array5 ...
Genef 0.46 0.30 0.80 1.51 0.90
Gene2 0.10 0.49 0.24 0.06 0.46
Gene3 0.15 0.74 0.04 0.10 0.20
Gene4 0.45 1.03 0.79 0.56 0.32
GonesS 0.06 1.06 1 _3 1.09

P il
rapporto di espressione del gene 5 nel paziente 4




Microarray - cDNA

*Una volta preparato |l
microarray, gli  mRNA
relativi a determinati geni
sono trattati con dei
coloranti fluorescenti
(tipicamente Cy3 e Cy5);

* Dei laser applicati al
microarray producono
una emissione di colori

che indicano l'espressione
dei mRNA:;

A questo punto viene
prodotta una iImmagine
RGB:

« Rosso per le intensita di Cy5;
* Verde per le intensita di Cy3;




Processamento dell'immagine

* Addressing/Gridding: Ad ogni spot e

assegnata una coordinata;

* Segmentation: Classificazione dei pixel

(backgroud/spot);

* Intensity determination: Viene
misurata l'intensita di ciascuno spot in

relazione all'intensita del backgroud,;



Microarray — cDNA — Creazione della matrice di espressione

* Microarray rappresentato da una matrice A={a;} dove:
* a; = valuep/valueg
* valueg= Median (Foreground) - Median

(Background);

* valueg= Mean (Foreground) - Mean (Background);



Microarray Data Mining

Una volta ottenuta la matrice che rappresenta |l
microarray e possibile applicare tecniche di data mining

per:

e Trovare biomarcatori che permettono di individuare una

determinata classe (normal/tumor);
e Classificare un profilo di espressione genica sconosciuta;

e Esistono diverse tecniche di data-mining per Ia

classificazione di dati di espressione genica.



Come costruire un classificatore

* INPUT: Matrice di espressione genica (miRNA);

* Ridurre i campioni per classe in modo da equilbrare la generazione

dei MFI;
* Filtraggio di geni differentemente espressi nelle varie classi;
* Discretizzazione dei dati;
* Eliminazione dei geni non discriminanti;
» Costruzione di Maximal Frequent Itemset per ciascuna classe;

 Estrazione di regole di associazione utilizzate per classificare

samples sconosciuti;

* Validazione del modello tramite KFCV oppure LOOCV;



MIDClass
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MIDClass

« Abbiamo N campioni {x;,y;}, dove x; €& un vettore M-
dimensionale e

*y; €{0, ...,k — 1} rappresenta la classe di appartenenza.

| geni (MiRNA) sono denotati da ® = {®,,}_, dove &,,(x;)

rappresenta i valori di espressione del campione x per il gene

(MIRNA) m.
Patients 1 T9 TN
Classes 11 U2 U UN
a1 d1(xy) | o1(xa) | ..o | oo | O1(2N)
g2 d2(x1) | o2(x2) | ... | oo | D2(2N)

gM onv(x1) | o) | oo | oo | O (2N)




MIDClass — Discretizzazione

* Al fine di calcolare I Maximal Frequent Itemset dobbiamo
prima discretizzare. Ogni valore di espressione discretizzato

sara mappato in un Item rappresentato da un numero intero;

 Differenti metodi di discretizzazione possono influenzare
I'accuratezza del metodo
* supervised-unsupervised, global-local, topdown-bottomup
(splitting-merging), etc. etc,;
e Per discretizzare ® = {®,,,}_, possiamo usare diversi metodi:

« Equal Width Interval Bin;
» Recursive Minimal Entropy Partitioning;
« Unparametrized Supervised Discretization;

* |terative Dicotomizer 3 Discretizer (ID3);



MIDClass — Discretizzazione — Equal Width Interval Bin

e Discretizziamo il range di una variabile continua in B bin
(contenitori);

» Dati i livelli d'espressione di un gene ®; nel range [v/™™", v["%¥]

max min
. —v.

i
B

I'ampiezza di ciascun bin e impostata a §; =

e | limiti di ciascun confine sono impostati a v™" +15; [=1,..,B
* |l valore discretizzato del gene i per il paziente j e cosi assegnato:

« Sia kil bin in cui cade il valore @;(x;)

* || valore discretizzato sara k + (M = i)



MIDClass — Discretizzazione — Recursive Minimal Entropy e ID3

» Dato l'insieme S; = {®;(x1), ..., ;(xy)} di livelli di espressione genica per Il
gene ®; e il confine di partizione T;, I'entropia della partizione indotta da
T; e

|2

|.S; ]

il

E(T;,S;) = S|
l

Ent(S}) +

Ent(S?)

e Il punto di partizione T; che minimizza l'entropia sara scelto e |l
procedimento prosegue ricorsivamente finché non si verifica una
condizione di stop:

log,(N — 1) N A(T;, S;)

Gain(Ti,Sl-) < N N

» dove
e Gain(T;, S;)=Ent(S;) — E(T}, S;)
« A(Ty,S;) = log,(3% — 2) — [a - Ent(S;) — ay - Ent(S}) — a; - Ent(S?)]
e con a, a;, a, numero di classi nei set S;, S}, S? rispettivamente e N numero di valori

discretizzati per il gene S;.



MIDClass — Discretizzazione — Recursive Minimal Entropy e ID3

* Ordiniamo i valori di S; = {®;(xq), ..., P; (xy)}
* Siano x4, X,,..., x5 | valori ordinati;

 Calcoliamo i punti di mezzo

Xl X2 X3 X4 .......
T1=(X1t%)/2 To=(XX%35)/2 To=(X3+x)2

* Per ciascuno di questi calcoliamo l'entropia e scegliamo come cutting

point quello in cui abbiamo minima entropia ottenendo cosi due intervall;;

* Procediamo ricorsivamente sui due intervalli;



MIDClass — Discretizzazione — Unparametrized Supervised Discretizer

e Definiamo:

e CutPoint
* Valori che delimitano I'intervallo;
* Pure Interval
 un intervallo i cui valori appartengono alla stessa classe;
e Impure Interval
 un intervallo i cui valori appartengono a classi miste
» Majority class per un intervallo
* la classe con piu occorrenze nell’intervallo;

e Goodness di un intervallo:

Cardinalita della classe con piu elementi nell’ intervallo

e Goodness =
1+elementi rimanenti nell'intervallo



MIDClass — Discretizzazione — Unparametrized Supervised Discretizer

 Algoritmo:

 Calcolo dei cutpoints iniziali
 Dividere i valori di un gene in modo da avere il maggior numero di insiemi puri;

* Problema: si generano molti intervalli!!

 Raffinamento

* gli intervalli sono ridotti facendo una join tra intervalli adiacenti sulla base della

seguente condizione:
» Sel'intervallo i ha la stessa majority class dii+1 e

* la goodness dell'unione & maggiore della media della goodness degli insiemi di

partenza.
* In uno step di raffinamento:
 La condizione e applicata ad ogni intervallo.
 Lajoin e eseguita per gli intervalli con goodness migliore

* Alla fine I'algoritmo produrra in output l'insieme di intervalli con goodness migliore.



MIDClass — Discriminant Gene Filtering

Se &,,(x;) e equamente distribuito tra le classi, esso non

contribuira alla classificazione. Per questo motivo calcoliamo

|{cbm(xl): D, (x) = ©,,,(x;), P, (x) E kL =1, ...,N}l
NG @) = @1y (), @10 () € k1= 1,..., N}

S(CDm(xi), k) = log

* Fissata una soglia t diciamo che il gene m e discriminante se non
esiste una classe k per cui [s(®@,,(x;), k)| < t o se esiste una classe
k per cui s(®,,(x), k) =

» Se un gene non e discriminante sara ignorato nella costruzione

degli insiemi frequenti.



MIDClass — Discriminant Gene Filtering

e In pratica, dato un valore discretizzato v e una classe k

quello che calcoliamo e;

numero di valori discretizzati uguali a v nella classe k
numero di valori uguali a v nelle altre classi

log,

e Tale valore sara:

* 0sev ha la stessa frequenza nelle varie classi;
« >1 se vcompare di piu nella classe k rispetto alle altre;

« <-1 se vcompare di piu nelle altre classi piuttosto che in k;



MIDClass — Frequent ltemsets

Uno dei problemi piu importanti in Data Mining e trovare regole di associazione:

* identificare relazioni «interessanti» tra insiemi di oggetti, predicendo inoltre associazioni

e correlazioni che possono presentarsi in nuovi dati dello stesso tipo;

Market Basket Analysis: Analizzare i carrelli della spesa per stabilire quali prodotti

vengono venduti assieme

Questo consente di identificare quei prodotti che fanno da traino (e che quindi

possono innescare con alta probabilita I'acquisto di altri prodotti).

» Pannolini = birra; (non vale il viceversa);

Marketing: posizionare in modo opportuno i prodotti negli scaffal;;



MIDClass — Frequent ltemsets

e Bisogna affrontare il problema del frequent pattern
analysis
e individuare un pattern (insieme di oggett]) che si
presenta frequentemente nei dati
*In generale nel market-basket problem si vogliono

estrapolare regole di associazione del tipo:

» Se un cliente compra x4, x,,..., x; allora probabilmente comprera anche

y

e La probabilita minima che pretendiamo si chiama

confidenza



MIDClass — Frequent ltemsets

e Sia I ={iy,iy,...,ixy} un insieme di oggetti e sia D un insieme di

transazioni su I.

» Una transazione € un sottoinsieme di |
* Insiemi di oggetti di lunghezza k sono chiamati con k-itemset

* Ogni insieme X c [ ha associato un supporto che indica la frazione

di transazioni contenente X

e Un insieme X sara frequente se ha un supporto superiore a una

soglia minima data (minsupp)



MIDClass — Frequent ltemsets

* Gli insiemi frequenti ci permettono di costruire delle regole di

associazione

» pannolini-> birra

* Le regole di associazione sono da considerarsi come istruzioni IF-THEN



MIDClass — Frequent ltemsets

« Data una regola di associazione X->Y possiamo definire il supporto e la

confidenza di tale regola come

XnY
L1
XY
conf(X »Y) = % =p(Y|X)

e dove X NY e l'insieme delle transazioni che contengono sia XcheYe X UY e

I'insieme delle transazioni che contengonoo X oY
* In generale il supporto rappresenta la probabilita che una transazione

contenga sia X che Y ovvero p(XY)

 La confidenza e una probabilita condizionata che indica quanto robusta e

una implicazione (minconf)



MIDClass — Frequent ltemsets

* Impostiamo minsupp = 50% e minconf=50%

* | prodotti che superano la soglia minsupp sono: Tid Prodotti acquistati
. Birra 3; 10 Birra, Noccioline, Pannolini
. 20 Birra, Caffé, Pannolini
* Noccioline 3;
30 Birra, Pannolini, Uova
* Pannolini 4; 40 Noccioline, Uova, Latte
« Uova 3; 50 Noccioline, Caffe, Pannolini,
Uova, Latte

* {birra,pannolini} 3;

Clienti che acquistano
entrambi i prodetti

 Dall'itemset {birra,pannolini} possiamo tirare fuori le

regole di associazione;

birra = pannolini (60%,100%);

Clienti che

pannolini = birra (60%, 75%). acquistano birra  Clientl che acquistano

pannolini

Entrambe superano la soglia di minsupp; Tutte le transazioni che contengono
birra, contengono anche pannolini (conf=100%); Nel viceversa solo il 75%



MIDClass — A Priori

* Monotonicita: Se un insieme S di articoli e frequente, allora anche ogni suo

sottoinsieme lo e.

 Lalgoritmo costruisce i singoli insiemi frequenti, a partire da questi costruisce le
coppie di insiemi frequenti, dalle coppie costruisce le triple di insiemi frequenti, fino
ad arrivare a k-uple di insiemi frequenti in cui non esistono itemset frequenti

costituite da k + 1 elementi;

Read(s); /* s soglia di supporto */

L1 := {a|a appare con frequenza > s};

L2:={{a,b}|a,b e L1,{a,b} appare con frequenza > s};

L3 :={{a,bc}|{a, b}, {a,c},{bc} € L2, {a,b, c} appare con

frequenza > s};

e cte ...



MIDClass — A Priori — Esempio

e Minsupp=2;
« C;= candidat;i;

Database TDB ¢ L,
Tid | Item : H _
0o Aco | I¥scan [—@ 13 {4} |2
20 | B.CE ol B = | B |3
30 |A. B CF © |3
40 B, E {E} 3
[ Ttemset | 62
{A, B} =
{4, ¢} 21d gcan LY I
{A, E} — = —» | B.G 2
{B. O} B | 2 {B,E} 3
{B, E} {B, E} 3 {C, E]} 2
{¢, B} {CE} | 2

(b)

bLtlIl L-?
3 {B C E} {B.C E) z




MIDClass — A Priori — Pseudocodice

L1 = { itemset frequenti };

for k=1;L;y #0;k+ + do

(11 = Candidati generati da Ly;

foreach transazione t del database do
incrementa il conteggio per tutti 1 candidat: in Ci 1 che sono
contenuti in t;

end

L1 = candidati in C}.,{ con supporto minimo s;

end

return | J, L;:




MIDClass — Insiemi frequenti, chiusi, massimali

* Insieme frequente

* Un Insieme X e frequente se il suo supporto € maggiore di una certa

soglia minsup
* Insieme frequente chiuso

» Un insieme frequente e chiuso se non esiste un super-insieme che ha lo

stesso suo supporto

* Insieme frequente massimale

* Un insieme frequente e massimale se non esiste un suo super-insieme

frequente
e Gli insiemi massimali sono chiusi, e gli insiemi chiust

sono frequenti



MIDClass — Insiemi frequenti, chiusi, massimali

 Dato l'insieme di geni discriminanti discretizzato, estraiamo per ogni

classe k I'insieme di itemset massimale (MFI);

* Per ogni classe k=0.,..,.K-1, viene calcolato separatamente |'MFI

corrispondente MFI(0),MFI(1),..., MFI(K-1)

o Fissata la classe k MFI(k) sara composto da un certo numero di
itemset frequenti dove il v-esimo sara della forma mfiv(k)={I1,12,...,Ij}

(ogni item | e un valore discretizzato che indica un gene intervallo);

* mfiv(k) puo essere visto come una regola di associazione nella

forma: .
o :Iif‘ﬁfi_H x""-....x"‘v.fj_l x"‘-.fj — |



MIDClass — Insiemi frequenti, chiusi, massimali

« Siano allora date le regole di associazione per ogni classe e un campione

sconosciuto (discretizzato):

={rf,...1} X = {X{,..X3y}

» Possiamo allora valutare quante regole sono soddisfatte, anche parzialmente per
ogni classe. Fissata la classe k e la regola n, valutiamo il campione sconosciuto

assegna ndo uno score

|rvk N x|

|7"v | log|rv |

EVAL(r), %) = T

» EVAL cerca di tenere in considerazione il numero di item del campione contenute nella regola insieme alla
cardinalita della regola (piu grande e la cardinalita piu alto sara lo score). Tale score € normalizzato per la

cardinalita dell'itemset.

* Lo score finale per una data classe sara allora dato da:

hi
Score(¥x) = Z EVAL(rk¥, x)
v=1



MIDClass — OVA e AVA

e Quanto illustrato funziona bene se si hanno due classi.

* In presenza di piu classi, per massimizzare la qualita dei risultati si
possono usare due strategie:

e OVA: one vs all

» Date k classi, la strategia OVA costruisce k classificatori uno per ogni classe (gli
elementi che non appartengono a quella classe sono tutti assegnati ad una singola

classe fittizia) e poi sceglie come risultato quello con massimo supporto.

e AVA: all vs all

» Date k classi la strategia AVA consiste nel creare tutti i possibili
classificatori binari tra le coppie di k classi. Si sceglie come risultato il

consenso tra i classificatori.



MIDClass — Validazione

 k-Fold Cross-Validation:
* Il training set e diviso in k gruppi distinti;
 Si usano k-1 gruppi come training set e il gruppo escluso come test input;

* Processo iterato per ognuna delle k possibili scelte del gruppo tolto dal training-

set;

e Risultato: Media dei risultati;

» Leave-one-out Cross-Validation:
« Si estra un elemento dal set di dat;;
* Il set di dati meno l'elemento verra usato come training set;
» L'elemento verra usato come test input;

* Processo iterato;



MIDClass — Tool — http://ferrolab.dmi.unict.it/MIDClass.html

File Azioni Help
TrainingSet T, 5. Discretizzate Regole Input  InputDiscretizzato  Output AR
| Carica Matrice Dati | | Carica Matrice Input |
1 2 3 4 5 ] 7
Classification |1 1 1 1 1 1 1 al | Auvia || Reset |
1081 _at 7,2300 ©,5500 0,5500 09,7900 G,2900 3,0200 0,7100
1199 at 4,0100 5,2300 1,0000 42500 3,0000 2,8100 1,0000 | Test K-Fold Cross Validation | | Test Leave-One-Out Cross Validation |
1637 at  |1,0000 4,3300 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 o
= Discretizzazione
1660_at  |1,0000 3,7000 1,0000 1,0000 1,0000 3,7000 1,0000
1173 g_at  |3,2200 58,7200 5,9500 58,4100 7,2100 7,5700 6,5000 D3 v/
1676_s_at _ |8,6800 8,8600 5,8600 7,8600 6,7800 7,5500 65,1900 Numero di bins | /2]
1715 at  |5,7100 5,0000 2,5300 43900 2,8100 1,0000 4,0900
103_at 2,3200 2,0000 3,100 4,5200 4,1700 3,5100 3,5100 Dimensione minima intervallo | 0,05 |z||
4| 1251 g at [1,0000 2,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,8100
1521 at  |3,0000 5,7000 1,0000 1,0000 3,5800 1,0000 1,0000 Algoritmo
1513 _at 1,0000 4, 5800 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 @ MFT | 0,05 E|
1664 at 65,8400 7,2300 7,9100 7,2900 7, 7300 7, 2000 83,0000
1598 g at  |7,1200 5,7400 3,4600 7,6200 5,0100 7,5200 3,0800 O cA | s |
1120_at 4,7100 44,0000 2,0000 3,8100 1,5800 3, 7000 1,0000
1383 at  |7,6200 5,7300 6,1100 7,1400 5,6700 &,4100 6,5800 Cross Validation
1708_at 4,3200 3,3200 4,0900 3,8100 44,6400 4, 7500 5,3900 Selezonail fold/da mostrars q i |
120_at 4,5400 4, 1700 5,3600 1,5800 3,3200 33,4600 4, 2500
172_at 5,6500 45400 7,0000 5,3000 5,9300 5,2100 7,1500 piuto Rapido
1243 at 4,5200 44,3300 5,3200 4,7500 4,9100 5,5800 65,3900
1171 g at |1,4300 4,2500 1,0000 3,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1. Fai dlick su 'Car'lca Hatr'lug Dati” e seleziona il file che contiene i dati
1586_at  |6,4100 5,9300 7,0200 7,1400 7,0900 5,3800 5,3200 dassificati su cui addestrare il modello; i i )
Issgat 22600 [0 230 [3%00  23w0  [5ei0 14,0000 2 Seesonm 1l che contene 1408 g Gassfemre aordo i mocelo.
1731 at 5,6000 5,0000 65,2500 5,9300 &,5500 5,6400 6, 2700 appena addestrato;
B
138_at 5,3500 3,3200 5,7300 6,5000 5,8600 3,3200 1,0000 3. Imposta i parametri dell'algoritmo sequendo la guida per maggiari
1289 at  |5,0900 3,4600 7,5300 5,6100 7,7500 &,5700 7,3100 informazioni;
133% = At [3.7100 13,1700 14,5100 3. 7000 4,9500 4.4600 4, 5800 o 4, Fai dick su "Awvia" per iniziare il processo di addestramento e dassificazione;
< > 5. Al termine della procedura, nella tabella "Regole” saranno mostrati i risultati
= del processo di addestramento, &, se si & selezionata una matrice di input, nella
Log: ; tabella "Qutput”, saranno mostrati i risultati della dassificazione con tali regole;
Doner ~ 6. Dal menl “File” puoi scegliere se salvare i risultati, selezionando dal sottomeni
- Walidating with k-fold cross wvalidation fold 10... "Salva” la voce appropiata.
U=zing discretization algorichm ID3 (20, 0.05)
Building Item Sets
Bunning MAFIA(0.05) on class O
Found 1575 rules.
Bunning MAFIA(0.05) on class 1
Found 867 rules.
Done!
Discretizing and evaluating input matrix
Done!
K-Fold cross walidation finished without errors.
w




MIDClass — Tool — http://ferrolab.dmi.unict.it/MIDClass.html

File Azioni Help
Training Set T. 5. Discretizzato  Regole Input InputDiscretizzato OQutput SERC
| Carica Matrice Dati || Carica Matrice Input |
52 62 72 82 92 102 2
Classification [0 0 0 0 0 0 1 ~l Avvia || Reset |
1081 at  |[3,28:8,43] |[7,57:7,70] |[6,28:8,43] |[7,32:7,51] |[7,90:8,18] |[7,80:8,18] |[6,47:6,59] = =
i 1199 at [7,45:7,69] |[4,13:4,38] |[6,39:6,57] |[7,06:7,24] |[6,05:6,16] |[7,06:7,24] |[6,16:5,31] | Test K-+Fold Cross Validation | | Test Leave-One-Out Cross Validation |
E 1637_at [4,6%:Infinity] |[-Infinity:1,29]|[3,32:3,64] |[3,64:3,76] |[-Infinity:1,29]|[3,86:4,36] |[4,36:4,43] R ——
E 1660_at [4,84:Infinity] |[3,09:3,24] |[3,76:3,86] |[4,84:Infinity] |[-Infinity:1,29]|[4,84:Infinity] |[3,52:3,76]
1173 g at  |[@,48:Infinity] |[7,93:8,13] |[9,48:Infinity] |[8,77:9,00] |[3,39:5,05] |[2,09:9,98] |[8,65:8,77] D3 v/
1676 s at |9, 32:Infinity] |[7,72:7,94] |[8,92:9,37] |[8,92:9,32] |[4,40:4,59] |[3,92:9,37] |[8,49:8,52] Numero di bins | 20 E”
1715 at  |[5,645,78 |[4,21:4,36] |[5,645,78] |(5,97:Infinity] |[3,95:4,05] |[5,58:5,64] |[4,93:5,09]
103 _at [3,24:3,64]  |[3,243,64] |[24%:2,90] |[443:449] |[Infinity:1,29]([3,76:3,86]  [[1,29:2,18] Dimensione minima intervallo | 0,05 |z||
1251_g_at  |[4,36:Infinity] |[-Infinity:1,29]|[4,05:4,13]  |[4,28:4,356]  |[-Infinity:1,29] |[4,36:Infinity] [[1,79:2,16]

E 1521_at [5,74%:Infinity] |[5,07:5,27]  |[4,97:5,07] |[5,74:Infinity] |[Infinity:1,29]|[5,55:5,74] |[5,55:5,74] Algoritme
i 1513 at  |[5,28:5,64)  |[-Infinity:1,29]|[5,72:6,39]  |[4,97:5,07] |[Infinity:1,29]|[5,72:6,39]  |[4,49:4,73] @ M | p UEE”
1664 at  |[3,86:4,05 |[7,10:7,26] |[6,26:6,47] |[4,97:519] |[8,49:8,55] |[3,6%3,76] |[7,10:7,26] !

1598_g_at [6,07:6,34] [7,47:7,68] [6,346,69] [6,07:6,34] [8,26:8,35] [6,34:6,69] [6,69:6,95] OCFI | 5 : |
1120_at [1,29:1,79]  |[Infimity:1,29]|[1,29:1,79]  |[Infinity:1,29]|[3,76:3,95]  |[-Infinity:1,29]|[3,95:4,05]
1389_at [-Infinity:4,97]|[6,89:7,07]  |[6,45:6,61] |[6,89:7,07] |[6,80:6,89] |[-Infinity:4,97]|[6,61:6,80] Cross Validation
1708_at [3,95:4,05] [4,84:5,02] [3,52:3,64] [3,52:3,64] [5,02:5,28] [3,52:3,64] [3,24:3,39] Seeanail g s iq Co |
120_at [1,79:2,50] [1,79:2,590] [1,79:2,50] [3,24:3,39] [4,97:5,09] [3,64:3,76] [4,13:4,21]
172_at [2,45:3,52] |[5,14:6,28] |[3,86:3,95] |[2,45:3,52] |[6,3%4:5,55] |[2,45:3,52] |[4,61:4,67] péuto Rapido
1243 at  |[Anfinity:3,39][[4,61:4,95]  |[3,6%3,76] |(3,52:3,64] |[6,3%6,66] |[3,39:3,52] |[4,36:4,43]
1121_g_at  |[-Infinity:1,25]|[-Infinity: 1,25]|[1,54:1,79]  [[1,79:2,168] |[2,69:3,08] |[-Infinity:1,25]|[3,09:Infinity] 1. Fai dliCk su 'Cill"lﬂil Hatﬁog Dati” e seleziona il file che contiene i dati
1586_at  |[Anfinity:4,01][6,53:6,66]  |[5,64:5,74] |[5,23:543] |[6,66:6,76] |[4,6L:5,23] |[5,88:5,05] dassificati su cui addestrare il modello; i i )
1 1588.g at  |[Infinity:1,29][[2,45:2,50] |[1,79:2,13] |[L,29:1,75] |[-Infinity:1,29][[2,45:2,50]  |[3,09:3,24] 2. Se vuol dassificare nuovi daff, fai dick su "Carica Matrice Input”e
3 = - seleziona il file che contiene i dati da dassificare usando il modello
3 1731 at  |[3,95:4,13] |[5,28:5,39] |[3,86:3,95] |[3,95:4,13] |[6,60:6,68] |[Infinity:3,24]|[4,97:5,28] appena addestrato;
3 - N r
138_at [2,18:2,69]  |[-Infinity:1,29]|[4,76:5,02] |[2,16:2,69] |[443:4,76]  |[-Infinity:1,29]|[3,24:3,39] 3. Imposta i parametri dellalgoritmo sequendo la guida per maggiori
1289_at [4,49:4,55] |[6,64:7,14] |[5,67:595] |[3,69:3,86] |[7,39:7,61] |[4,13:4,39] |[3,39:3,52] informazioni;
1336 = at 11,232,161 [[5.06:5.211  [12.80:3.091  I11.29:2.161  [[5.85:6.031 [[2.16:2.451  I[3.09:3.241 N 4, Fai dick su "Awvia" per iniziare il processo di addestramento e dassificazione;
< > 5. Al termine della procedura, nella tabella "Regole” saranno mostrati i risultati
P del processo di addestramento, e, se si & selezionata una matrice di input, nella
Log: . tabella "Output”, saranno mostrati i risultati della dassificazione con tali regole;
Done: ~ 6. Dal menl "File" puoi scegliere se salvare i risultati, selezionando dal sottomend
— Validating with k-fold cross wvalidation fold 10... "Salva” la voce appropiata.
Using discretization algorithm ID3 (20, 0.05)
Building Item Sets
Bunning MAFTIA(0.05) on class 0O
5 Found 1375 rules.
Bunning MAFTIA(0.05) on class 1
Found 867 rules.
Done!
Discretizing and evaluating input matrix
Done!
E-Fold cross wvalidation finished without errors.
W
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File Azioni Help

Training Set  T. 5. Discretizzato Regole Input InputDiscretizzate Output

Rules for dass 0

1199 _at [7,06, 7,27] 1527 _s_at[1,79, 2,45] 1598_g_at [6,32, 6,70]
1598_g_at [6,32, 6,70]
1708_at [2,90, 3,09]
-Infinity, 1,29]
1328_at [1,29, 1,79] 1715_at [5,97, Infinity]
1676_s_at [9,32, Infinity] 1527_s_at [1,79, 2,45]
6,32, 6,89]
1350_at [1,29, 1,79]
Infinity, 1,29]
1319_at [3,64, 4,00]
1
1372_at [4,32, 4,49] 1198_at [Infinity, 1,29] 1328_at [Infinity, 1,29]
1319_at [[Infinity, 1,291 1350_at [Infinity, 1,29] 1025_a_at [Infinity, 1,29]
t[8,37, 9,32] 1239_s_at [-Infinity, 1,29] 1328_at [Infinity, 1,29]
1586_at [5,07, 5,23] 1728_at [5,32, 6,39]
1708_at [3,52, 3,64] 1660_at [3,52, 3,35] 1598 _g_at [5,32, 6,70]
1715_at [5,97, Infinity]  1350_at [-Infinity, 1,29] 1025_g_at [Infinity, 1,29]
t[8,37, 9,37] 1239 _s_at [Infinity, 1,29] 1328_at [Infinity, 1,29]
162 at [7,19, 7,48] 1558 g_at [-Infinity, 1,29] 1558 _g_at [5,32, 6,70]
1676_s_at [9,32, Infinity] 1558_ag_at [Infinity, 1,29] 1541_f_at [Infinity, 1,29]
1239_s_at [[Infinity, 1,29]
1583 _at [4,05, 4,21] 1715_at [5,97, Infinity] 1173 g_at [9,18,9,53]  1025_g_at [Infinity, 1,29]
Infinity, 1,29] 1676_s_at [8,37, 9,32]  1239_s_at [HInfinity, 1,29]
1676_s_at [9,32, Infinity] 1389_at [Infinity, 4,97] 1558_a_at [Infinity, 1,29]
6,32, 6,89] 1239_s_at [-Infinity, 1,29]
1389_at [Infinity, 4,97] 1596_g_at [6,32, 6,70]
5,32, 6,89] 1239_s_at [Infinity, 1,29]
1372_at [2,16, 2,64] 1527 s_at [1,79, 2,45]
<

1541_f_at [Infinity, 1,29]
1521_at [5,75, Infinity]

1723 _at [6,32, 6,89]
1728_at[6,32, 6,89]  1239_s_at [Infinity, 1,29]

1728_at [5,32, 6,89]
1558_g_at [Infinity, 1,29]
1251 _g_at [4,36, Infinity] 1725_at [6,32, 6,89] 1239 s_at [Infinity, 1,29]

1541_f_at [Infinity, 1,29]

1239_s_at [-Infinity, 1,29]

1728 _at [6,32, 6,89]

1728_at [6,32, 6,89]

1251 g_at [4,36, Infinity] 1541_f at [Infinity, 1,29]

1598_g_at [5,32, 6,70]  1728_at [6,32, 6,89]

1328 _at [-Infinity, 1,29]

1328_at [[Infinity, 1,29]
1251_a_at [4,36, Infinity] 1728_a

1251_g_at [4,36, Infinity] 1728_at [6,32, 6,39]

1328_a

1251_g_at [4,36, Infinity] 1723 _a

1328 a

1328_at [[Infinity, 1,

1198_at [-Infinity, 1,29] 1676_s.

1198_at [Infinity, 1,29] 1676_s,

1728_at [5,32, 6,39]

1198_a

1728_a

A >

Log:

DoneT
- Validating with k-fold cross walidation fold 10...
Using discretization algorithm ID3 (20, 0.05)
Building Item Sets
Bunning MAFIZ (0.05) on class O
Found 1575 rules.
RBunning MAFIZ (0.05) on class 1
Found 867 rules.
Done!
Discretizing and evaluating input matrix
Done!
E-Fold cross validation finished without errors.

| Carica Matrice Dati | | Carica Matrice Input |

| Avvia | | Reset |

| Test K-Fold Cross Validation | | Test Leave-One-Out Cross Validation |

Discretizzazione

|3 v
Mumero di bins | 20 E”
Dimensione minima intervallo | 0,05 E”
Algoritmo

(®) MFI | 0,05 E|
O cr | 512]
Cross Validation

Seleziona il fold da mostrare i [ |

Aiuto Rapido

1. Fai dick su "Carica Matrice Dati” e seleziona il file che contiene i dati
classificati su cui addestrare il modello;
2, Se vuoi dassificare nuovi dafi, fai dick su "Carica Matrice Input” e
seleziona il file che contiene i dati da dassificare usando il modello
appena addestrato;
3. Imposta i parametri dell'algoritmo seguendo |a guida per maggiori
informazioni;
4, Fai dick su "Awwia" per iniziare il processo di addestramento e dassificazione;
5. Al termine della procedura, nella tabella "Regole” saranno mostrati i risultat
del processo di addestramento, e, se si é selezionata una matrice diinput, nella
tabella "Output”, saranno mostrati i risultati della dassificazione con tali regole;
6, Dal mend "File” puci scegliere se salvare i risultati, selezionando dal sottomen(
"salva” la voce appropiata.
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MIDClass v. 2.0
File Azioni Help

Training Set T, S. Discretizzato  Regole  Input  Input Discretizzato Cutput

Fold1 |Size: 11 Correct: 1 Incorrect: 10 Warning: 0
Column Scores Classified Real Warning
as Class
0.6410116958220016
51 : 1 0 NO
{ ? 0.38734202285826735
0.6435220400279115,

61 0.41435106780764447 ! 0 No
| | 7 ‘0.60469?9?256654?4, 0.3441572858628054 | 1 0 NO
| | 81 ‘0_681885518?422501,0_6251350?29451164 | 1 0 NO

0.8373855204862013,

o 0.30283415300838584 ! 0 NO

| | 101 ‘0_9338061?48324513,0_33230209555101?5 | 1 0 NO
0.22122605705336637.

i ! 0.5501879003133887 0 ! NO
0.2535388064030346,

H 0.42761661124884237 0 ! No

21 |[0.7005611462152744, 0.6059177092783037 1 1 NO
| | N ‘ 0.34214284142709106, | . | o

Log:
DoneT

Using discretization algorithm ID3 (20, 0.05)
Building Item Sets

Bunning MAFIA(0.05) on class O

Found 15375 rules.

Bunning MAFIA(0.05) on class 1

Found 867 rules.
Done!
Discretizing and evaluating input matrix
Done!

K-Fold cross walidation finished without errors.

- Walidating with k-fold cross validation fold 10...

Carica Matrice Dati | | Carica Matrice Input |

Awvia | | Reset |

| Test K-Fold Cross Validation

| | Test Leave-One-Out Cross Validation |

Discretizzazione

|13

A |

Mumero di bins |

Dimensione minima intervallo |

(@) MFI
(I CFI

Rl
0,051%]
Algoritmo
| 0,05 E|

| a8

Cross Validation

Seleziona il fold da mostrare il W |

—

Aiuto Rapido

. Fai dick su "Carica Matrice Dati” e seleziona il file che contiene i dati

dassificati su cui addestrare il modello;

. Se vuoi dassificare nuovi dafi, fai dick su "Carica Matrice Input” e

seleziona il file che contiene i dati da dassificare usando il modello
appena addestrato;

. Imposta i parametri dell'algoritme seguendo la guida per maggiori

informazioni;

. Fai dick su "Awvia" per iniziare il processo di addestramento e dassificazione;
. Al termine della procedura, nella tabella "Regole” saranno mostrati i risultati

del processo di addestramenta, e, se si & selezionata una matrice di input, nella
tabella "Output”, saranno mostrati i risultati della dassificazions con tali regole;

. Dal mend "File” puoi scegliere se salvare i risultati, selezionando dal sottomen(

"salva” la voce appropiata.
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