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Kompozičńı data
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2 Motivace

3 Metody pro redukci dimenze
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Kompozičńı data
Motivace

Metody pro redukci dimenze
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Definice

Data popisuj́ıćı koncentrace složek jsou kompozičńı data:
D-složková kompozice x = (x1, . . . , xD)t je prvkem simplexu jako
výběrového prostoru (reprezentaćı) kompozičńıch dat,

SD = {(x1, . . . , xD)t | xi > 0,
D∑
i=1

xi = κ},

kde κ je vhodně zvolená konstanta, nap̌r. 1 nebo 100.
Definice: Kompozičńı data jsou reálné vektory x = (x1, . . . , xD)t

s D kladnými složkami popisuj́ıćımi kvantitativně relativńı
p̌ŕıspěvky část́ı na celku (Aitchison, 1986).
Kompozičńı data se ř́ıd́ı Aitchisonovou geometríı na simplexu (a
nikoli standardńı euklidovskou geometríı).
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Logratio soǔradnice

(transformace) ze simplexu do euklidovského reálného prostoru:

alr (aditivńı logratio) soǔradnice:
nejsou ortonormálńı, děĺıme j-tou složkou j ∈ {1, . . . ,D}:

x(j) =

(
ln

x1

xj
, . . . , ln

xj−1

xj
, ln

xj+1

xj
, . . . , ln

xD
xj

)t

clr (centrované logratio) soǔradnice:
singulárńı variančńı matice, izometrie s Aitchisonovou geom.:

y =

ln
x1

D

√∏D
i=1 xi

, . . . , ln
xD

D

√∏D
i=1 xi

t

, yt1 = 0

ilr (izometrické logratio) soǔradnice:
volbou ortonormálńı báze v clr-prostoru =⇒ komplexńı
interpretace (absence kanonické báze na simplexu)
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Ćıle

Objekty: vysoce-dimenzionálńı kompozičńı data

Oblasti: chemometrie, proteomika, genomika, metabolomika

Ćıl: redukce dimenze

maximalizace vysvětlené variability
zjednodušeńı interpretace nových soǔradnic (směr̊u)
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Problémy

Současné metody často selhávaj́ı p̌ri řešeńı následuj́ıćıch problémů:

nové směry jsou obt́ıžně interpretovatelné

velká ztráta informace (vysvětlené variability)

metody nejsou použitelné pro vysoce-dimenzionálńı
kompozičńı data
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NMR metabolomická spektra

NMR metabolomická spektra vzork̊u moči od 18 myš́ı

každé spektrum má 189 spektrálńıch ṕık̊u

data jsou mě̌rena v ppm (CoDa)

detailńı popis dat v Nyamundanda a kol. (2010)
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NMR metabolomická spectra
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Obrázek: Původńı data (vzorky moči) se 189 spektrálńımi ṕıky.

K. Hron Ř́ıdké hlavńı bilance



Kompozičńı data
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Methods

Metoda hlavńıch komponent (PCA)

redukce dat p̌ri maximalizaci vysvětlené variability
nové směry jsou lineárńı kombinace všech proměnných: obt́ıžná
interpretovatelnost

Bilance

charakterizuj́ı rovnováhu mezi disjunktńımi skupinami
kompozičńıch složek
p̌redstavuj́ı soǔradnice vzhledem k ortonormálńı bázi na
simplexu
bez ohledu na maximalizaci vysvětlené variability
bilance jsou konstruovány užit́ım postupného binárńıho děleńı
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Bilance

Užit́ı postupného binárńıho děleńı pro vytvǒreńı disjunktńıch
skupin kompozičńıch složek (Egozcue a Pawlowsky-Glahn, 2005).
Nap̌ŕıklad pro D = 5

x1 x2 x3 x4 x5

1 +1 +1 −1 −1 −1
2 +1 −1 0 0 0
3 0 0 +1 −1 −1
4 0 0 0 +1 −1

Řádek 1: G1 = {x1, x2} a G2 = {x3, x4, x5}
Řádek 2: rozdělit G1 na {x1} a {x2}
atd.
Znaménka v D − 1 řádćıch jsou použita ke kontrukci ilr báze V .
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Obecně, ortonormálńı báze na simplexu může být definována
vektory (sloupce D × (D − 1) matice V )

vi =

a+, . . . , a+︸ ︷︷ ︸
r složek

, a−, . . . , a−︸ ︷︷ ︸
s složek

, 0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
D−r−s složek

t

pro i = 1, . . . ,D − 1, kde

a+ =

√
s√

r(r + s)
and a− =

−
√
r√

s(r + s)

r je počet kladných a s počet záporných prvk̊u v tabulce
postupného binárńıho děleńı (Egozcue a Pawlowsky-Glahn, 2005).
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Kompozičńı data
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Hlavńı bilance (PB)

p̌redstavuj́ı co nejlepš́ı aproximaci hlavńıch komponent

pokus splnit oba požadavky: maximalizace vysvětlené
variability a jednoduchá interpretovatelnost

obt́ıžně použitelné pro vysoce-dimenzionálńı kompozičńı data

Algoritmy pro konstrukci hlavńıch bilanćı:

úhlové p̌ribĺıžeńı k hlavńım komponentám (AV)

hierarchické shlukováńı složek (HC)

hierarchické bilance s maximálńı vysvětlenou variabilitou (MV)

podrobný popis viz Pawlowsky-Glahn a kol. (2011)
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Ř́ıdké hlavńı bilance (SPB)

ř́ıdké hlavńı bilance p̌redstavuj́ıćı kompromis mezi
maximalizaćı vysvětlené variability a počtem zahrnutých
kompozičńıch složek

obsahuj́ı informaci pouze o několika málo kompozičńıch
složkách s nulovým p̌ŕıspěvkem (věťsiny) ostatńıch složek

obdoba ćıl̊u ř́ıdké PCA

užijeme algoritmus z Witten a kol. (2012) založený na ř́ıdkém
singulárńım rozkladu (SVD)
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Algoritmus pro konstrukci ř́ıdkých hlavńıch bilanćı (SPB)

aplikujeme ř́ıdkou PCA na clr-transformovanou datovou matici

zvoĺıme k-komponent

matice zátěž́ı V má rozměry D × k s mnoha nulami

V = [vij ] vyžaduje daľśı modifikaci
dosažeńı nep̌rekrývaj́ıćıho se efektu nenulových prvk̊u matice

- garance ortogonality hlavńıch směr̊u
- zjednodušeńı intepretace
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Algoritmus pro konstrukci ř́ıdkých hlavńıch bilanćı (SPB)

najdeme nejmenš́ı j pro které vij 6= 0, a polož́ıme všechny
prvky vil , l > j rovny nule (v p̌ŕıpadě, že jsou nenulové)

v∗
l : d ≤ D nenulových prvk̊u v každém sloupci modifikované

matice V

projektujeme v∗
l na nadrovinou clr transformovaných dat

užijeme modifikovanou matici ke konstrukci bilanćı
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Algoritmus pro konstrukci ř́ıdkých hlavńıch bilanćı (SPB)

1 2 3 4 5
1 -0.62 -0.11 0.00 0.25 0.12
2 0.00 0.42 0.72 0.00 -0.06
3 0.00 0.00 0.00 -0.36 -0.01
4 0.00 0.00 0.00 0.85 0.05
5 -0.26 0.00 0.00 0.00 0.18
6 0.00 0.81 0.00 -0.09 -0.03
7 0.00 0.00 -0.48 0.00 -0.73
8 0.22 0.00 -0.45 0.06 0.62
9 0.68 -0.13 0.00 0.20 -0.18

10 0.00 0.00 0.14 0.20 0.04

1 2 3 4 5
1 -0.62 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.00 0.42 0.00 0.00 0.00
3 0.00 0.00 0.00 -0.36 0.00
4 0.00 0.00 0.00 0.85 0.00
5 -0.26 0.00 0.00 0.00 0.00
6 0.00 0.81 0.00 0.00 0.00
7 0.00 0.00 -0.48 0.00 0.00
8 0.22 0.00 0.00 0.00 0.00
9 0.68 0.00 0.00 0.00 0.00

10 0.00 0.00 0.14 0.00 0.00

1 2 3 4 5
1 -0.62 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.00 -0.19 0.00 0.00 0.00
3 0.00 0.00 0.00 -0.60 0.00
4 0.00 0.00 0.00 0.60 0.00
5 -0.26 0.00 0.00 0.00 0.00
6 0.00 0.19 0.00 0.00 0.00
7 0.00 0.00 -0.31 0.00 0.00
8 0.21 0.00 0.00 0.00 0.00
9 0.68 0.00 0.00 0.00 0.00

10 0.00 0.00 0.31 0.00 0.00
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Porovnáńı časové náročnosti
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Obrázek: Porovnáńı doby poťrebné k výpočtu prvńı bilance pomoćı algoritmů AV (úhlové p̌ribĺıžeńı k hlavńım
komponentám), HC (hierarchické shlukováńı složek), MV (hierarchické bilance s maximálńı vysvětlenou
variabilitou) a SPB (̌ŕıdké hlavńı bilance).
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Výsledky simulaćı
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Obrázek: Kumulativńı vysvětlená variabilita pro k = 2 komponent. Zobrazený je pod́ıl mezi SPB a HC.
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Výsledky pro reálný p̌ŕıklad

Tabulka: Kumulativńı vysvětlená variabilita pro CoDa-PCA, hierarchické
shlukováńı složek (HC) a ř́ıdké hlavńı bilance (SPB) pro datových soubor
močových vzork̊u.

Kumulativńı vysvětlená variabilita [%]
metoda jedna komponenta dvě komponenty

CoDa-PCA 28.1 38.5
HC 8.9 16.7
SPB 13.9 15.6
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Výsledky pro reálný p̌ŕıklad
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Obrázek: Prvńı dvě bilance z HC aplikované na reálná data (vzorky moč́ı). Zobrazena jsou původńı data
(černá), a dále pozice kladných (zelené vertikály) a záporných (modré vertikály) znamének bilanćı.
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Výsledky pro reálný p̌ŕıklad
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Obrázek: Prvńı dvě ř́ıdké hlavńı bilance aplikované na reálná data (vzorky moč́ı). Zobrazena jsou původńı data
(černá), a dále pozice kladných (zelené vertikály) a záporných (modré vertikály) znamének bilanćı.
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Závěr

Ř́ıdké hlavńı bilance jsou aplikovatelné pro vysoce-
dimenzionálńı kompozičńı data s možnost́ı rychlého výpočtu

Umožňuj́ı dosáhnout vysoké úrovně vysvětlené variability (v́ıce
než hlavńı bilance)

Výsledky jsou jednoduše interpretovatelné
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