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PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

1 - Preditores plausiveis:
« Pré-selecionar variaveis que sejam preditoras plausiveis (bom

senso do pesquisador).

« Coincidéncias acontecem em analises de big data e pode ser que

o algoritmo dé muita importancia para associacdes espurias.



PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS
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PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Entretanto nao precisam ser causais.

- Exemplo: na predicao de risco de uma pessoa ir a dbito talvez seja

interessante incluir o fato de ela ter sido internada em UTI recentemente.
- O fato de ela ter ido para a UTI nao é a causa de ela ir a 6bito no futuro, e

apenas um preditor (ninguém cogita proibir UTI para diminuir obito).

Preditores nao precisam causar o desfecho, apenas consistentemente predizé-lo

(podem ter mediadores, serem uma proxy...).



PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

2 - Cuidado com vazamento de informacao (“data leakage”).

Acontece quando os dados apresentam informacao
escondida que faz com que o0 modelo aprenda padrdes

gue nao sao do seu interesse.

Uma variavel preditora tem escondida o

resultado certo:
- Nao é a variavel que esta predizendo o

desfecho, mas o desfecho que esta predizendo

ela.
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PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Exemplo

Incluir o numero
identificador do
paciente como variavel

preditora



PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Exemplo

Incluir o numero
identificador do
paciente como variavel

preditora

Problema

Se pacientes de hospital
especializado em cancer
tiverem numeros
semelhantes.

Se o0 objetivo for predizer
cancer, algoritmo ira dar
maior probabilidade a esses
pacientes.

Esse algoritmo aprendeu algo
Interessante para o sistema

de saude?



PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Exemplo

Incluir o numero
identificador do
paciente como variavel

preditora

Problema

Se pacientes de hospital
especializado em cancer
tiverem numeros
semelhantes.

Se o0 objetivo for predizer
cancer, algoritmo ira dar
maior probabilidade a esses
pacientes.

Esse algoritmo aprendeu algo
Interessante para o sistema

de saude?

Motivo

Motivo pelo qual os
dados e os algoritmos de
machine learning

precisam ser abertos.

Sempre analisar
importancia preditora

das variaveis (Shapley).



VARIAVEIS COLINEARES

Uma forma de diminuir a presenca de variaveis com alta
correlacao é exclui-las.
- Variaveis colineares trazem informacao redundante
(tempo perdido).
- Além disso, aumentam a instabilidade dos modelos.
- Estabelecer um limite de correlacao com alguma outra
variavel (0,75 a 0,90).



PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

ApOs selecao de preditores plausiveis e retirada de possiveis casos de vazamento de
informacao:
- Muitas vezes é importante reduzir o numero de variaveis para:
- Facilitar a coleta dos dados (principalmente para a utilizacao dos
algoritmos em regides remotas, com menor estrutura).

- Diminuir o tempo de treinamento dos algoritmos.

- Fazer uma segunda triagem de preditores plausiveis (diminuir o ruido).



EVALUATION OF VARIABLE SELECTION
METHODS FORRANDOM FORESTS AND
OMICS DATA SETS

Authors: Frauke Degenhardt, Stephan Seifert and Silke Szymczak.




Resumo

Comparacao das abordagens de selecao de variaveis para alta dimensionalidade

através de simulacoes utilizando o Random Forest (RF):
« Boruta: 1° Melhor/so ele pode ser usado com baixa dimensionalidade

o Vita : 2° Melhor/Mais rapido

Importancia variavel relativa recorrente
Permutacao
Altmann

Eliminacao recursiva de variaveis




Introducao

* Omics

* N2 de variaveis maior do que o N° de individuos

* Apenas um pequeno conjunto de variaveis esta associado ao desfecho
» Padrboes complexos de correlacoes

* RF pode ser utilizado para classificacao ou regressao

 RF utilizado em varios estudos de omics

» Conjunto reduzido de variaveis com + informacao e - ruido




Introducao

 Selecao via importancia preditiva nem sempre é ideal (¢ o ranking usando todas as variaveis,
pode mudar em outras configuracoes).

« Simulacao 1: estrutura de correlacao simples

« Simulacao 2: padrées mais complexos

« Experimento: metilacao e expressao genética (Classificacao)

 Avaliacao: performance preditiva e estabilidade da selecao de variaveis

* Nas simulacoes também sao avaliadas: sensibilidade, poder empirico e taxa de falsos




Random Forest

Cada arvore treinada com uma amostra de bootstrap

Em cada no sao selecionados subconjuntos de variaveis

Criterios de selecao:

Classificacao --> indice de Gini

Regressao --> Reducao de variancia

Predicao Global = voto majoritario ou meédia

Importancia de permutacao: calculada como a diferenca de performance preditiva

antes e depois de permutar os valores da variavel em todas as arvores.




Table 1
Information about the different variable selection approaches that are compared

Abbreviation MName

Altmann Altmann

Permutation
Recurrent relative
variable importance

Recursive feature
elimination

Vita

Goal

All relevant
variables

All relevant
variables

All relevant
variables

All relevant
variables

Minimal set

All relevant
variables

Approach

Permutation of outcome; parametric P-value

Importance significantly larger than those of shadow variables

Permutations of outcome; nonparametric P-value

Relative importance based on minimal cbserved importance;
several runs of RF

RF with smallest error based on iterative removal of least important
variables

P-values based on empirical null distribution based on non-positive
importance scores calculated using hold-out approach




Eliminacao Recursiva de Variaveis

* Objetivo: encontrar um conjunto minimo de variaveis

« Areducao das variaveis é realizada de forma recursiva (retirada das variaveis menos

importantes):

« A performance preditiva € sempre mensurada nas observacdes que ficam de fora (out-of-bag

| _
2 |

 Até restar apenas uma variavel (ranking recalculado a cada novo conjunto de variaveis)
)

« Melhor conjunto de variaveis sera o que proporcionar um menor erro

« Método popular, muito utilizado com dados moleculares



Boruta

Comypara as importancias das preditoras reais com “sombras”.

A cada execucdao € gerada uma copia de cada variavel

Valores das sombras sao permutacoes das variaveis originais

« Random Forest é treinado com essa extensao dos dados

Comparar a importancia de variaveis reais com o valor maximo das sombras:

* Variaveis soO sao relevantes se forem mais importantes que as permutadas.




Bo rUta Boruta explained the way | wish someene explained it to me

Looking under the hood of Boruta, gne of the most sffective feature selaction
algorithms

u Medium - Samuele Mazzant! - 17 de mar, de 2020
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uma classificacao para cada variavel.




Aplica-se um teste de permutacao padrao

Permuta valores do desfecho, ao contrario do Boruta
Padrdes de correlacao ficam intocados

Repeticoes das permutacoes

Se a importancia da variavel no desfecho real for maior do que em todas as

permutacoes, ela é selecionada como importante



Importancia variavel relativarecorrente

« Gera-se varias RF com o mesmo conjunto de dados e valores de parametros que
diferem apenas na semente aleatoria
» Cada RF é usada para calcular valores de importancia preditora

» Esses sao divididos pela importancia minima absoluta de cada execucao

e S30 importantes aquelas com a importancia maior ou igual a um valor especificado




Vita

« Semelhante ao anterior

* Nao utiliza permutacoes

» Dados divididos em dois subconjuntos de mesmo tamanho
» Duas RF sao treinadas usando cada um dos conjuntos

* Importancia variavel estimada com base no conjunto nao utilizado no treino

» Importancia final calculada pela média dos dois escores estimados por variavel




Simulacao 1

Table 2

Parameters used for RF and variable selection methods

Approach Parameter Description Value
RF ntree Mumber of trees 10 000
mtry Mumber of variables selected at each split 33% of number of variables
nodesize Minimal number of individuals in terminal node 10% of sample size
Altmann no.perm Number of permutations 50
p.t Threshold for P-values 0
Boruta” pValus Confidence level 0.01
Perm no.perm NMumber of permutations 500
p.t Threshold for P-values 0
r2VIM no.runs Number of RFs to be generated 20
factor Minimal relative importance score for a variable to be selected 3
RFE prop.rm Proportion of variables removed at each step 0.1
tol Acceptable difference in optimal performance (in %) 10
Vita pt Threshold for P-values 0

Using default parameters {mtry = square root of number of variables; nodesize = 1 for classification, 5 for regression).




Discussao e Conclusao Q &

/

Ambos estudos de simulacao identificaram o algoritmo Boruta como melhor

Seguido do Método Vita

Ambos ideais para trabalhar com grandes conjuntos de dados

Boruta ideal também para trabalhar com baixa dimensionalidade

Os resultados dos estudos de simulacao sao semelhantes tanto para as

configuracoes de regressao quanto para classificacao




)
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