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1 Titolo della ricerca:
Tecniche di decomposizione low-rank per analisi di dati biomedici

2 Area nella quale si inquadra la ricerca:
Metodi numerici per l’algebra lineare

3 Obiettivi della ricerca:
La ricerca che si intende svolgere sarà focalizzata sullo studio dei meccanismi di approssi-
mazione low rank di dati strutturati al fine di sviluppare nuovi algoritmi di approssimazione
più efficienti e adatti a condurre delle analisi esplorative di dati di grandi dimensioni (quali ad
esempio microarray di espressioni geniche o immagini di risonanze magnetiche) derivanti da
contesti sensibili quali quello biomedico. Particolare attenzione sarà rivolta alle tecniche di fat-
torizzazione non negativa (matriciali e/o tensoriali) di cui si analizzeranno i fattori di maggiore
criticità, quali le problematiche legate alla scelta del rango della fattorizzazione (che determina
il numero di fattori latenti), le performance degli algoritmi in base alle diverse inizializzazioni,
le possibili connessioni con le reti e i grafi.
Obiettivo cardine della ricerca sarà determinare una metodologia ottimale per estrarre –dall’insieme
dei dati oggetto di analisi– fattori latenti semanticamente rilevanti e in grado di rappresentare al
meglio l’insieme dei dati analizzato.

4 Motivazioni della ricerca
Durante l’ultimo ventennio sono state sviluppate sempre più tecniche di storage di dati con un
consequenziale aumento di informazioni immagazzinate. Per analizzare e estrarre informazioni
rilevanti all’interno di questi numerosissimi dati è stato quindi necessario sviluppare parallela-
mente tecniche di analisi ad hoc.
Lo sviluppo di tecnologie innovative per l’immagazzinamento e la raccolta di informazioni ha
colpito anche il campo biomedico. Esempi rilevanti sono rappresentati dall’evoluzione delle
tecniche diagnostiche tramite immagini e dalla nascita della biologia molecolare, soprattutto
nei primi anni ’90 con la produzione dei microarray, vetrini delle dimensioni di un francobollo,
su cui viene depositato il DNA di moltissimi geni di organismi esposti a diverse condizioni op-
pure di organismi sani o malati e che quindi permettono di estrarre data set contenenti l’intero
corredo genico di un organismo.
Il trattamento analitico di dati biomedici può essere effettuato in due direzioni: interrogando gli
elementi tramite test di verifica delle ipotesi e quindi tramite la statistica parametrica e/o non
parametrica oppure effettuando un’analisi esplorativa dei dati.
In questo scenario le fattorizzazioni matriciali (o tensoriali quando si vogliono mettere in re-
lazione molteplici parametri) ricoprono un ruolo essenziale per scoprire i fattori latenti nella
struttura del data set analizzato. Nello specifico quindi, le tecniche di approssimazione low
rank, permettono di proiettare i dati in uno spazio di dimensionalità ridotta aumentando note-
volmente la capacità interpretativa e la comprensione reale che questi celano nelle fittissime reti
in cui sono intrecciati, dando quindi la possibilità agli esperti del dominio di leggere tutto il
fenotipo rappresentato dallo studio in esame in chiave di una manciata di elementi.
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5 Stato dell’arte
L’evoluzione tecnologica per la raccolta e la conservazione dei dati provenienti da un esperi-
mento scientifico, come già descritto nel punto 4, sta influenzando notevolmente sia l’ambiente
quotidiano che quello di ricerca delle ultime generazioni.
Questo fenomeno ha colpito svariati campi dal telerilevamento alle indagini statistiche, dalla
analisi di pagine web alle elaborazioni di immagini fino anche al campo biomedico. In questo
scenario infatti, nell’ultimo ventennio, si sono sviluppate sia tecniche di biologia molecolare, in
grado di raccogliere una grandissima quantità di dati numerici legati ai fattori genici, che tec-
niche (come il compressive sensing) per le esplorazioni di immagini provenienti da risonanze
magnetiche e/o TAC.
In generale l’ammontare di grandi quantità di dati è sfociata nella nascita di una disciplina, la
Knowledge Discovery in Databases (KDD), intenta a fornire un processo automatico di esplo-
razioni dei dati allo scopo di identificare pattern validi, utili e apparentemente ignoti. Nello
specifico gli algoritmi e le tecniche per esplorare grandi quantità di dati alla ricerca di tendenze
consistenti e/o relazioni sistematiche rappresenta il cuore del processo del KDD ed è noto in
letteratura con il nome di Data Mining.
La maggior parte dei dati biomedici sono dati strutturati pertanto, al fine di studiarli matema-
ticamente è possibile rappresentarli come matrici, o come tensori se si vogliono studiarne le
relazioni in base a più parametri, con lo scopo di ridurne la dimensionalità e di estrarre infor-
mazioni significative [48].
Finora le tecniche di apprendimento non supervisionato più utilizzate per le decomposizioni
matriciali si dividono in metodi analitici (Decomposizione a valori singolari, SVD o Analisi
delle componenti principali, PCA) e in metodi iterativi (come l’ Analisi delle Componenti in-
dipendenti ICA, la Network Component Analysis e le Nonnegative Matrix Factorization NMF)
[20], [18].
L’obiettivo comune di queste tecniche è quello di cambiare lo spazio in cui lavorare, catturando
dei vettori che costituiranno la base del nuovo sottospazio, contentente tutte le informazioni più
significative ai fini dell’analisi del problema. Questa prima fase di estrapolazione dei vettori del-
la base prende il nome di fase di apprendimento off-line ed è seguita dalla fase di riconoscimento
on-line, nella quale viene ricostruito il modello proiettandolo nel sottospazio trovato in prece-
denza. Le tecniche di riduzione di dimensionalità determinano in generale un’approssimazione
V della matrice di dati X

X =V +E

ove con E si è denotata la matrice errore che tiene conto dell’approssimazione che si vuole
calcolare.
In letteratura sono stati studiati vari metodi di riduzione low-rank per l’analisi di dati biomedici
soprattutto per quanto riguarda l’analisi di microarray [31].
La SVD e la PCA furono applicate per la prima volta ai microarray in [3], per analizzare i dati
sul ciclo cellulare del lievito [50]. La SVD genera due basi ortonormali, una definita dai vettori
singolari destri e l’altra dai vettori singolari sinistri e dei valori singolari in grado di pesare l’im-
portanza della decomposizione e dell’eventuale troncamento [21]. La PCA lavora in maniera
simile alla SVD, ma si basa sulla matrice di covarianza supportando l’idea che a autovalori mag-
giori corrispondono maggiori informazioni trasmesse dal dataset iniziale. Sebbene entrambi i
metodi possiedano da un lato una forte base statistica e analitica in grado di determinare a priori
la dimensionalità del problema, dall’altro lato vi è però la richiesta dell’ortogonalità della base
che in realtà non ha nessun significato biologico, il che tende a produrre ulteriori errori oltre a
quelli di misura.
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L’ICA nel costesto dell’analisi dei microarray fu introdotta indipendentemente da Lin [37] e da
Liebermeister [36]. Quest’ultimo confrontò la ICA con la PCA, dimostrando che l’eliminazio-
ne dell’ortogonalità della base poteva sicuramente rappresentare una migliore interpretazione
biologica. Tuttavia veniva introdotta l’ipotesi di indipendenza statistica tra le componenti, per-
dendo così la perfetta applicabilità ai dati di espressione genica.
La NMF fu introdotta per la prima volta da Paatero e Tapper [42] con il nome di Positive matrix
factorization (PMF) nel 1994 nel contesto dei dati ecologici e fu successivamente sviluppata da
Lee e Seung [33] per il riconoscimento delle immagini. Tuttavia fu solo all’inizio del XXI seco-
lo che iniziarono a essere sviluppate varie applicazioni della NMF allo studio delle espressioni
geniche, da Kim e Tidor [28] e Brunet [6] nel contesto dei dati biomedici.
Questa tecnica dal punto di vista matematico si presenta come un problema di ottimizzazione
vincolata in cui si considera una specifica funzione d’errore. La maggior parte degli algoritmi
NMF utilizza due funzioni errore: la distanza Euclidea e la divergenza di Kullback-Leibler.
Tuttavia vi sono esempi di algoritmi che utilizzano altri tipi di funzioni obiettivo, come varianti
della divergenza di Bergman o varianti studiate in base a vincoli aggiuntivi al fine di controllare
la regolarità dei fattori o la sparsità degli stessi [51].
Dal punto di vista pratico la NMF, imponendo il vincolo di non negatività dei fattori, presen-
ta essenzialmente due grandi vantaggi nell’applicazione a dati reali, in primo luogo vi è la
possibilità di associare un significato biologico direttamente alle matrici che caratterizzano la
fattorizzazione, in secondo luogo vi è la possibilità di ricostruire l’intero data set con tecniche
additive, il che si pone nel naturale contesto dell’apprendimento umano, ovvero quello di rico-
noscere un oggetto esclusivamente come somma di singole parti [34].
Con il tempo sono state sviluppate diverse varianti della NMF per l’ambito biomedico e non,
imponendo vincoli aggiuntivi al problema iniziale. Per esempio Carmone-Saez et al. proposero
nel 2006 [9] una variante della tecnica NMF per il biclustering di dati di espressioni geniche im-
ponendo il vincolo di ortogonalità dei fattori e applicando in campo biomedico ciò che era stato
precedentemente teorizzato con la Block Value Decomposition [39]. Un’ altra applicazione al
campo biomedico vede protagonista una variante della NMF, la NetNMF [7] . Questa viene
utilizzata dal team di Hofree [23] per la stratificazione delle mutazioni dei tumori basata su reti,
come naturale strumento per clusterizzare i geni preservando la struttura e le connessioni della
rete.
Altre varianti della tecnica applicate a questo campo possono essere ricercate nella bibliografia
elencata nel punto 8.

6 Approccio al problema
Operativamente si procederà in primo luogo con un approfondito studio bibliografico degli ar-
ticoli e delle tecniche proposte in letteratura, focalizzandosi sulle ultime metodologie per l’ap-
plicazione al campo di interesse.
Pensando all’ambito applicativo del progetto di ricerca, si cercherà di estendere le tecniche di
fattorizzazioni low-rank al caso di reti. Queste possono essere intese come uno strumento ma-
tematico espressione della natura, considerando i descrittori e gli oggetti di un data set come
nodi e il valore che questi assumono nello stesso come peso del loro collegamento.
Trovandosi in un contesto globale di apprendimento non supervisionato si cercherà inoltre di
effettuare una profonda analisi delle diverse tecniche di clustering e dei loro meccanismi di fun-
zionamento, in modo da confrontare e valutare i punti di forza e le eventuali debolezze per una
scelta ottimale applicabile al contesto di interesse del progetto di ricerca.
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Si analizzeranno anche gli algortimi proposti in letteratura valutandone la sensibilità alle dif-
ferenti inizializzazioni e cercando misure di valutazione ottimale per la stima a priori della
dimensionalità compatibili con l’ambito applicativo biomedico.

7 Ricadute applicative
Lo sviluppo di decomposizioni low-rank per l’analisi di dati biomedici ha molteplici ricadute
applicative in dipendenza dalla tipologia del dato analizzato, grazie alla possibilità di ridurre gli
insiemi di oggetti e descrittori presi in esame.
Per esempio analizzando le espressioni geniche di particolari cellule tipiche di un determinato
tessuto prelevato in diverse condizioni (sano o malato) sarebbe possibile estrapolare geni che
sono rappresentativi della malattia (o in generale della situazione oggetto di esame) che, a par-
tire dalle forma di sano, siano già rappresentativi della progressione della malattia.
Un’altra ricaduta applicativa potrebbe essere ottenuta dall’analisi di immagini biomediche pro-
venienti da TAC o risonanze magnetiche, applicando tecniche di compressive sensing per otte-
nere immagini ad alta risoluzione basandosi su pochi componenti.
Un ulteriore scenario realizzabile potrebbe essere l’analisi di profili di espressione genica di tes-
suti tumorali relazionati a particolari farmaci, grazie alla quale si potrebbero estrapolare i geni
più influenzati da un particolare set di farmaci somministrato per quella particolare patologia.
In questo contesto la tecnica di decomposizione sarebbe un punto di partenza per uno scree-
ning sulle attività dei farmaci selezionati, ponendosi come una promettente strategia chimica
genomica per selezionare modulatori di complesse malattie per determinarne il meccanismo di
azione.
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9 Fasi del progetto
Il progetto di ricerca si svilupperà principalmente in 3 fasi. Di seguito viene riportato un elenco
in cui si specificano nel dettaglio lo sviluppo e il tempo (dove è possibile quantificarlo) di ogni
fase.

1. Studio e analisi del problema tramite la bibliografia già esistente riguardo l’argomento. Si
analizzeranno quindi le varie tecniche proposte in letteratura per le riduzioni low-rank di
dati strutturati a carattere biomedico. Questa prima fase verrà effettuata durante il primo
anno e parte del secondo anno del dottorato di ricerca;

2. Sviluppo di tecniche legate alla metodologia proposta e di strumenti in grado di valutarne
la bontà dei risultati;

3. Sperimentazione della tecnica proposta su data set disponibili in letteratura o da eventuali
collaborazioni con esperti del campo di applicazione biomedicale.

In tutto il periodo e in particolare nella prima e seconda fase, sono necessari, oltre che un’intensa
attività di studio, colloqui sia con il tutor che con esperti di entrambi i domini di applicazione
(matematico e biomedico), è inoltre previsto un periodo di minimo tre mesi presso almeno
un’altra struttura di ricerca specializzata nella ricerca delle tecniche di decomposizione low-
rank e operante anche nell’analisi di dati biomedici.
I risultati miliari che si vogliono raggiungere sono i seguenti:

• Al termine del primo anno un tecnical report/survey inerente la letteratura disponibile che
sarà studiata nella fase 1 del progetto;

• Tra il secondo e parte del terzo anno si cercherà di sviluppare una tecnica e/o uno stru-
mento in grado di facilitare la lettura di analisi di riduzione low-rank anche ai non esperti
del campo matematico;

• Scrittura della tesi di dottorato e di un articolo che raccolga i risultati ottenuti.
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10 Valutazione dei risultati
Verranno effettuate varie sperimentazioni su data set sintetici e/o reali provenienti da eventuali
collaborazioni con esperti del campo di applicazione biomedico al fine di verificare la capa-
cità dei metodi utilizzati, di estrarre fattori latenti attesi. Verranno utilizzate rappresentazioni
grafiche dei risultati che meglio evidenzino la presenza di eventuali raggruppamenti nei dati,
in modo da rendere i risultati più interpretabili anche dagli esperti del settore di applicazione
del progetto di ricerca e esterni quindi all’ambito matematico. In particolare verranno appli-
cate le misure di validazione interne ed esterne tipiche degli algoritmi di apprendimento non
supervisionato.
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Nicolas Gillis, Associate Professor at Department of Mathematics and Operational Research
Faculté polytechnique, Université de Mons
Angelina Boccarelli, Ricercatore presso il Dipartimento di Farmacia, Univeristà degli Studi di
Bari Aldo Moro
Enrico Blanzieri, Professore Associato presso il Dipartimento di Ingegneria e Scienza dell’In-
formazione, Università degli Studi di Trento
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