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Kompoziéni data

Definice

Data popisujici koncentrace slozek jsou kompoziéni data:
D-slozkova kompozice x = (x1,...,xp)" je prvkem simplexu jako
vyb&rového prostoru (reprezentaci) kompozi¢nich dat,

D
SP ={(xq,...,x0)" | xi >0, > x =r},
i=1

kde k je vhodné zvolena konstanta, nap¥. 1 nebo 100.

Definice: Kompozi&ni data jsou redlné vektory x = (x1,...,xp)"
s D kladnymi slozkami popisujicimi kvantitativn& relativni
prisp&vky &asti na celku (Aitchison, 1986).

Kompozi¢ni data se Fidi Aitchisonovou geometrii na simplexu (a
nikoli standardni euklidovskou geometrii).
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Kompoziéni data

Logratio soufadnice

(transformace) ze simplexu do euklidovského redlného prostoru:
e alr (aditivni logratio) sou¥adnice:
nejsou ortonormalni, délime j-tou slozkou j € {1,...,D}:

t
; X1 Xi—1 Xj+1 XD
xU) = ln,...,lnj,lnﬁ_,...,ln)
' Xj J] Xj

e clr (centrované logratio) soufadnice:
singularni varianéni matice, izometrie s Aitchisonovou geom.:
t

X X
y=|lh—— 2 | ,yl=
D D D D
V2 xi V Iz xi
e ilr (izometrické logratio) soufadnice:

volbou ortonormdlni baze v clr-prostoru = komplexni
interpretace (absence kanonické baze na simplexu)

0
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Motivace

@ Objekty: vysoce-dimenzionalni kompozi¢ni data
@ Oblasti: chemometrie, proteomika, genomika, metabolomika

@ Cil: redukce dimenze

e maximalizace vysvétlené variability
o zjednoduZeni interpretace novych soutadnic (sméri)
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Motivace

Problémy

Soulasné metody Casto selhdvaji p¥i ¥eSeni ndsledujicich problém:
@ nové sméry jsou obtiZné interpretovatelné
o velkd ztrata informace (vysvétlené variability)

@ metody nejsou pouzitelné pro vysoce-dimenziondlni
kompozi¢ni data

K. Hron Ridké hlavni bilance



Motivace

NMR metabolomickd spektra

NMR metabolomicka spektra vzorkli moéi od 18 mysi
kaZdé spektrum m3a 189 spektralnich piki

data jsou m&¥ena v ppm (CoDa)

detailni popis dat v Nyamundanda a kol. (2010)
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Motivace

NMR metabolomickd spectra
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Obrézek: Pivodni data (vzorky moti) se 189 spektralnimi piky.
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Metody pro redukci dimenze

e Metoda hlavnich komponent (PCA)
o redukce dat pfi maximalizaci vysvétlené variability
@ nové sméry jsou linedrni kombinace v8ech promé&nnych: obtiZzna
interpretovatelnost
o Bilance
e charakterizuji rovnovahu mezi disjunktnimi skupinami
kompozi¢nich slozek
e predstavuji soufadnice vzhledem k ortonormalni bazi na
simplexu
e bez ohledu na maximalizaci vysvétlené variability
e bilance jsou konstruovany uZitim postupného binarniho déleni
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Metody pro redukci dimenze

Bilance

UZiti postupného bindrniho déleni pro vytvoreni disjunktnich
skupin kompozi¢nich sloZek (Egozcue a Pawlowsky-Glahn, 2005).
Naptiklad pro D =5

X1 X2 X3 X4 X5
+1 +1 -1 -1 -1
+1 -1 0 0 0
0 0O +1 -1 -1
0 0 0 +1 -1

AN =

Ridek 1: G, = {x1,x%} a Go = {x3,xa, x5}

Radek 2: rozdlit G na {x;} a {xo}

atd.

Znaménka v D — 1 ¥adcich jsou pouzita ke kontrukci ilr bdze V.
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Metody pro redukci dimenze

Obecné, ortonormalni baze na simplexu miZe byt definovdna
vektory (sloupce D x (D — 1) matice V)

vi=|a4,...,a+,a—,...,a—, 0,...,0
—~ ——
r sloZek s slozek D—r—s slozek

proi=1,...,D—1, kde

a+:L and a_ = v

r(r+s) s(r+s)

r je pocet kladnych a s polet zapornych prvkii v tabulce
postupného bindrniho déleni (Egozcue a Pawlowsky-Glahn, 2005).
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Metody pro redukci dimenze

Hlavni bilance (PB)

@ predstavuji co nejlepsi aproximaci hlavnich komponent

@ pokus splnit oba poZadavky: maximalizace vysvétlené
variability a jednoducha interpretovatelnost

@ obtizné pouZitelné pro vysoce-dimenziondlni kompozi¢ni data
Algoritmy pro konstrukci hlavnich bilanci:

@ Uhlové p¥iblizeni k hlavnim komponentdm (AV)

@ hierarchické shlukovani slozek (HC)

@ hierarchické bilance s maximalni vysv&tlenou variabilitou (MV)

@ podrobny popis viz Pawlowsky-Glahn a kol. (2011)
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Metody pro redukci dimenze

Ridké hlavni bilance (SPB)

o Fidké hlavni bilance pfedstavujici kompromis mezi
maximalizaci vysvétlené variability a poétem zahrnutych
kompozi¢nich slozek

@ obsahuji informaci pouze o né&kolika médlo kompozi¢nich
slozkdch s nulovym p¥ispévkem (vétsiny) ostatnich sloZek

@ obdoba cilt ¥idké PCA

@ uZijeme algoritmus z Witten a kol. (2012) zaloZeny na ¥idkém
singuldrnim rozkladu (SVD)
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Ridké hlavni bilance

Algoritmus pro konstrukci ¥idkych hlavnich bilanci (SPB)

@ aplikujeme ¥idkou PCA na clr-transformovanou datovou matici
@ zvolime k-komponent
@ matice zatéZi V ma rozméry D x k s mnoha nulami
e V = [v;] vyZaduje dal3i modifikaci
o dosaZeni neptekryvajiciho se efektu nenulovych prvki matice

- garance ortogonality hlavnich sméri
- zjednoduZeni intepretace
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Ridké hlavni bilance

Algoritmus pro konstrukci ¥idkych hlavnich bilanci (SPB)

@ najdeme nejmensi j pro které v;; # 0, a poloZime vSechny
prvky v, | > j rovny nule (v p¥ipadg, Ze jsou nenulové)

@ v/ : d < D nenulovych prvkil v kazdém sloupci modifikované
matice V

@ projektujeme v, na nadrovinou clr transformovanych dat

@ uZijeme modifikovanou matici ke konstrukci bilanci
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Ridké hlavni bilance

Algoritmus pro konstrukci ¥idkych hlavnich bilanci (SPB)

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

1 -0.62 -0.11 0.00 0.25 0.12 1 -0.62 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.00 0.42 0.72 0.00 -0.06 2 0.00 0.42 0.00 0.00 0.00
3 0.00 0.00 0.00 -0.36 -0.01 3 0.00 0.00 0.00 -0.36 0.00
4 0.00 0.00 0.00 0.85 0.05 4 0.00 0.00 0.00 0.85 0.00
5 -0.26 0.00 0.00 0.00 0.18 5 -0.26 0.00 0.00 0.00 0.00
6 0.00 0.81 0.00 -0.09 -0.03 6 0.00 0.81 0.00 0.00 0.00
7 0.00 0.00 -0.48 0.00 -0.73 7 0.00 0.00 -0.48 0.00 0.00
8 0.22 0.00 -0.45 0.06 0.62 8 0.22 0.00 0.00 0.00 0.00
9 0.68 -0.13 0.00 0.20 -0.18 9 0.68 0.00 0.00 0.00 0.00
10 0.00 0.00 0.14 0.20 0.04 10 0.00 0.00 0.14 0.00 0.00

1 2 3 4 5

-0.62 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 -0.19 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 -0.60 0.00
0.00 0.00 0.00 0.60 0.00

-0.26 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.19 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 -0.31 0.00 0.00
0.21 0.00 0.00 0.00 0.00
0.68 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.31 0.00 0.00

COWNOU D WNH
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Priklady

Porovnani ¢asové narocnosti
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Obrézek: Porovnani doby pottebné k vypo&tu prvni bilance pomoci algoritmii AV (tdhlové pFiblizeni k hlavnim
komponentdm), HC (hierarchické shlukovani slozek), MV (hierarchické bilance s maximalni vysvétlenou
variabilitou) a SPB (Fidké hlavni bilance).
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Priklady

Vysledky simulaci
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Obrézek: Kumulativni vysv&tlena variabilita pro k = 2 komponent. Zobrazeny je podil mezi SPB a HC.
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Priklady

Vysledky pro redlny ptiklad

Tabulka: Kumulativni vysvétlend variabilita pro CoDa-PCA, hierarchické
shlukovani slozek (HC) a ¥idké hlavni bilance (SPB) pro datovych soubor
mocovych vzorki.

Kumulativni vysvétlend variabilita [%)]

metoda jedna komponenta dvé komponenty
CoDa-PCA 28.1 38.5
HC 8.9 16.7
SPB 13.9 15.6
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Priklady

Vysledky pro redlny ptiklad

HC - first balance
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Obrézek: Prvni dv& bilance z HC aplikované na redlnd data (vzorky moéi). Zobrazena jsou plivodni data
(2ernd), a déle pozice kladnych (zelené vertikély) a zapornych (modré vertikaly) znamének bilanci.
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Priklady

Vysledky pro redlny ptiklad

SPB - first balance
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Obrézek: Prvni dv& ¥idké hlavni bilance aplikované na redlnd data (vzorky mo&i). Zobrazena jsou pivodni data
(2ernd), a déle pozice kladnych (zelené vertikély) a zapornych (modré vertikaly) znamének bilanci.
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Shrnuti

@ Ridké hlavni bilance jsou aplikovatelné pro vysoce-
dimenziondlni kompozi¢ni data s moZnosti rychlého vypo&tu

e Umoziiuji dosdhnout vysoké trovn& vysvétlené variability (vice
neZ hlavni bilance)

@ Vysledky jsou jednoduse interpretovatelné
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Shrnuti
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