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Schéma analyzy a klasifikace dat
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ProcC pouzivat redukci dat?

Obrazova data
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ProcC pouzivat redukci dat?

subjekty

Obrazova data

Klasifikace

— Redukce dat
JV v
X voxely voxely
X; X,... X, Xeg
I > I
< 270 x
| 270x1000000 |— Sin| 1000
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ProcC pouzivat redukci dat?

* zjednoduseni dalsi prace s daty

* moznost pouziti metod analyzy dat, které by na plvodni data nebylo
mozno pouzit

* umoznéni vizualizace vicerozmérnych dat — muzZe byt ndpomocné
k nalezeni vztah( v datech Ci k jejich interpretaci

* redukce dat mlze byt i cilem analyzy (napf. identifikace oblasti mozku,
kde se nejvice lisi od sebe liSi skupiny subjekt()

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Volba a vybér proménnych — uvod

pocatecni volba promeénnych je z velké casti empiricka, vychazi ze
zkuSenosti ziskanych pri empirické klasifikaci clovékem a zavisi kromé
rozboru podstaty problému i na technickych (ekonomickych) moznostech a
schopnostech hodnoty proménnych urcit

kolik a jaké proménné?
— malo proménnych — mozna nizka uspésnost klasifikace Ci jinych naslednych
analyz
— moc proménnych — mozna nepfimérena pracnost, vysoké naklady

J
KOMPROMIS

(urcit ty proménné, jejichz hodnoty nesou nejvice informace
z hlediska resené ulohy, tj. napf. ty proménné, kterou jsou
nejefektivnéjsi pro vytvoreni co nejoddéelenéjsich
klasifikacnich trid)



Zasady pro volbu proménnych |

e vybér proménnych s minimalnim rozptylem uvnitr trid

F(X{)

|

JAWAY

p(X?_}

Xmm qu. xmmt xtmm 112 >‘»inn-:ut

— X4

x?.mm

¥

1 z 2
X2e Xomin Xomax X2e Xamax

—

* vybér proménnych s maximalni vzdalenosti mezi tridami

P(X.Bj

|

[

i 1

p(Xy)

|

&l

AVAN

.

e Xq

] 7 4 2 '3
t Xamin xge Kamin Xamay K32 X3mox

kam xiehm K% i K!\»rmx

__"_x"'t

Janousovd, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovéddach

B W10



Zasady pro volbu proméennych I

vybér vzajemné nekorelovanych proménnych

— pokud jsou hodnoty jedné proménné zavislé na hodnotach druhé proménné,
pak pouziti obou téchto proménnych nepfinasi zadnou dalsi informaci — staci

jedna z nich, jedno ktera

vybér proménnych invariantnich vici deformacim

— volba elementd formalniho popisu zavisi na vlastnostech plvodnich i

predzpracovanych dat a mUze ovliviiovat zplsob predzpracovani

A

Al A

<C

b
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Selekce a extrakce
promeénnych
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Selekce a extrakce proménnych

formalni popis objektu pavodné reprezentovany m rozmérnym vektorem
se snazime vyjadrit vektorem n rozmérnym tak, aby mnozstvi

diskriminaéni informace obsazené v puvodnim vektoru bylo v co nejvétsi
mire zachovano

e dva principidlné rGzné zpusoby:

1. selekce — nalezeni a odstranéni téch promeénnych, které prispivaji
k separabilité klasifikaCnich trid nejméné

0L R oo st X4

zz ‘ - — Wr
SENZOR. .\/i —==X——=o x, |KLASIFIKATOR =

Bl ¥ e

2. extrakce — transformace plvodnich proménnych na mensi pocet

jinych proménnych (které zpravidla nelze pfimo mérit a Casto nemaji
zcela jasnou interpretaci)

. X
" w
SENZOR. zi Z(y) - KLASIFIKATOR, |
Ys
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Selekce proménnych

VeV Y/

 cilem je vybér proménnych, které jsou nejuziteCnéjsi pro dalsi analyzu
(napf. pri klasifikaci vybér takovych proménnych, které nejlépe od sebe
dokazi oddélit skupiny subjekti/objektd)

* metod selekce je velké mnozstvi, nejpouzivanéjsi metody jsou:
— vybér proménnych na zakladé statistickych testu
— vybér oblasti mozku (ROI) podle atlasu

— algoritmy sekvencni selekce (dopredné ¢i zpétné nebo algoritmus plus p minus q)

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Vybér proménnych na zakladé statistickych testu

Princip: Vybér statisticky vyznamnych proménnych pomoci dvouvybérového t-testu
¢i Mannova-Whitneyova testu.

promenné
X, | X, | X3 | X, | X5 | X¢ | X5 | Xg
I, pac.
I, pac.
I, kont.
£ |1
LY pac.
@)
= |Ls kont.
>
7

p-hodnoty: 0,34 0,02 0,09 0,01 0,25 0,63 0,03 0,12

Vyhody:
+ rychlé
+ u obrazt mozku vyhodou, Ze je analyza provedena na celém mozku

Nevyhody:
- jednorozmérna metoda (vybér proménnych bez ohledu na ostatni proménné)
- potreba pouzit metody korekce pro mnohondasobné testovani (napr. FDR)
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Vybeér oblasti mozku (ROI) podle atlasu

Princip: Vybér oblasti mozku s vyuzitim atlasu mozku podle expertni znalosti
daného onemocnéni (tzn. vybér oblasti postizené danou nemoci).

Top

nght+Left

Bottom

Vyhody:
+ anatomicky/funkcné relevantni — snadnéjsi interpretace
+ zpravidla rychlé

Nevyhody:
- ne vzdy dopredu vime, kterd z oblasti je vhodna pro odlisSeni skupin osob
- nékterd onemocnéni postihuji cely mozek (napr. schizofrenie)
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Algoritmy sekvencni selekce

e algoritmus sekvencni dopredné selekce:
— algoritmus zacina s prazdnou mnozinou, do které se vlozi proménna s nejlepsi
hodnotou selekcniho kritéria

— v kazdém nasledujicim kroku se pfida ta proménna, ktera s drive vybranymi
veliCinami dosahla nejlepsi hodnoty kritéria

* algoritmus sekvencni zpétné selekce:
— algoritmus zacina s mnozinou vSech proménnych

— v kazdém ndsledujicim kroku se eliminuje ta proménnd, ktera zpuUsobuje
nejmensi pokles kriterialni funkce

Vyhody: + dopredny algoritmus je vypocetné jednodussi, protoze pracuje maximalné
V n-rozmeérném prostoru
+ zpétny algoritmus umoznuje pribézné sledovat mnozstvi ztracené informace

Nevyhody : - dopredna selekce — nelze vyloucit ty veli¢iny, které se staly nadbytec¢né po
prirazeni dalSich velicin
- zpétna selekce — neexistuje moznost opravy pri neoptimalnim vylouceni
kterékoliv proménné
e algoritmus plus p minus q:
— po pridani p veliCin se g veli¢in odstrani;

— proces probihd, dokud se nedosahne poZzadovaného poctu priznaku ﬂ_}w A



Extrakce proménnych

* jednou z moznych pristupu redukce dat

e transformace plvodnich proménnych na mensi pocet jinych proménnych
= tzn. hledani (optimalniho) zobrazeni Z, které transformuje pavodni m-
rozmeérny prostor (obraz) na prostor (obraz) n-rozmérny (m > n)

e pro snadngjsi reSitelnost hledame zobrazeni Z v oboru linearnich zobrazeni

 metody extrakce proménnych:
— analyza hlavnich komponent (PCA)
— faktorova analyza (FA)
— analyza nezavislych komponent (ICA)
— korespondencni analyza (CA)
— vicerozmérné skalovani (MDS)
— redundancni analyza (RDA)
— kanonicka korelacni analyza (CCorA)
— manifold learning metody (LLE, Isomap atd.)
— metoda parcialnich nejmensich ¢tverct (PLS)

* metody extrakce proménnych ¢asto nazyvany jako metody ordinacni analyzy

Janousovd, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovéddach fB.K lw 18



Ordinacni analyza dat = pohled ze spravného uhlu
L

* Vicerozmérna analyza nam pomaha nalézt v x-dimenzionalnim prostoru
nejvhodnéjsi pohled na data poskytujici maximum informaci o
analyzovanych objektech

Vsechny obrdzky ukazuji stejny objekt z riznych Ghl v 3D prostoru.
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Obecny princip redukce dimenzionality dat pomoci extrakce

* V prevainé vétsiné pripadl existuji mezi dimenzemi korelaéni vztahy, tedy
dimenze se navzajem vysvétluji a pro popis kompletni informace v datech
neni treba vSech dimenzi vstupniho souboru

e VSechny tzv. ordinacni metody vyuzivaji principu identifikace korelovanych
dimenzi a jejich slouceni do souhrnnych novych dimenzi zastupujicich
nékolik dimenzi vstupniho souboru

e Pokud mezi dimenzemi vstupniho souboru neexistuji korelace, nema smysl
hledat zjednoduseni vicerozmeérné struktury takovéhoto souboru !!!

X
Jednoznacny vztah dimenzixay V pripadé neexistence vztahu mezi
umoznuje jejich nahrazeni X a y nema smysl definovat nové
jedinou novou dimenzi z dimenze — nepfrindsi Zddnou novou

informaci oprotixay
Janousova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach fB.E lw 20



Korelace jako princip vypocCtu vicerozmérnych analyz

« Kovariance a Pearsonova korelace je zakladem analyzy hlavnich
komponent, faktorové analyzy jakoz i dalSich vicerozmérnych analyz
pracujicich s linearni zavislosti proménnych

* Predpokladem vypoctu kovariance a Pearsonovy korelace je:

— Normalita dat v obou dimenzich
— Linearita vztahu proménnych

V ev/

odlehlych hodnot

y y y
X X X
Linearni vztah — Korelace je dana 2 skupinami Korelace je dana odlehlou
bezproblémové pouziti hodnot — vede k identifikaci hodnotu — analyza popisuje
Pearsonovy korelace skupin objektl v datech pouze vliv odlehlé hodnoty
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Typy ordinacni analyzy

* Ordinacnich analyz existuje cela rada, nékteré jsou spjaty s konkrétnimi
metrikami vzdalenosti/podobnosti

* V prehledu jsou uvedeny pouze zakladni typy analyz, nikoliv jejich rGzné
kombinace hodnotici vztahy dvou a vice sad proménnych (CCA, kanonicka
korelace, RDA, co-coordinate analysis, co-inertia analysis, diskriminacni
analyza apod.)

Analyza hlavnich komponent (PCA) NxP matice  Korelace, kovariance, Euklidovska
Faktorova analyza (FA) NxP matice  Korelace, kovariance, Euklidovska

Analyza nezavislych komponent (ICA) NxP matice = Korelace, kovariance, Euklidovska

Korespondencni analyza (CA) NxP matice  Chi-square vzdalenost
Analyza hlavnich koordinat (PCoA) Asoc. matice libovolna
Nemetrické mnohorozmérné Asoc. matice libovolna

Skalovani (MDS)

o
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Analyza hlavnich komponent
(PCA)



Analyza hlavnich komponent

anglicky Principal component analysis (PCA)

snaha redukovat pocet proménnych nalezenim novych Ilatentnich
proménnych (hlavnich komponent) vysvétlujicich co nejvice variability
plvodnich proménnych

nové promeénné (X;, X,) linearni kombinaci ptivodnich proménnych (Y,, Y,)

Janousovd, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovéddach fB.E lw 24



Analyza hlavnich komponent — cile

Popis a vizualizace vztahl mezi proménnymi

Vybér neredundantnich proménnych pro dalsi analyzy

Vytvoreni zastupnych faktorovych os pro pouziti v dalSich analyzach
Identifikace shluk( v datech spjatych s variabilitou dat

Identifikace vicerozmérné odlehlych objekt(

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Analyza hlavnich komponent — predpoklady

* vstupem do analyzy datova matice n x p obsahuijici kvantitativni proménné
(s normalnim rozdélenim)

* predpoklady obdobné jako pri vypoctu korelaci a kovarianci:

— nepritomnost odlehlych hodnot (s vyjimkou situace, kdy analyzu provadime za
ucelem identifikace odlehlych hodnot)

— nepritomnost vice skupin objektl (s vyjimkou situace, kdy analyzu provadime
za UCelem detekce prirozené existujicich shluk( spjatych s nejvétsi variabilitou
souboru)

 datovy soubor by mél mit vice objektd nez proménnych, pro ziskani
stabilnich vysledkl se doporucuje alespon 10x tolik objektl nez
promeénnych, idealni je 40-60x vice objektll nez proménnych

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Analyza hlavnich komponent — volba asociacni matice

e autokorelacni matice — data nejsou nijak upravena (zohlednovana
primérna hodnota i rozptyl plvodnich dat)

* kovariancni (disperzni) matice — data centrovana (od kazdé priznakové
proménné odectena jeji stfedni hodnota) — zohledriovan rozptyl plvodnich
dat

 matice korelacnich koeficienti — data standardizovdna (odecteni
stfrednich hodnot a podéleni smérodatnymi odchylkami) — pouziti pokud
maji proménné rlizna meéritka

» kazdou upravou plivodnich dat ale pfichazime o urcitou informaci !!!
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Analyza hlavnich komponent — volba asociacni matice

s jakymi daty PCA pracuje v pripadé pouziti rliznych asociacnich matic:

plvodni data

kovariancni matice
(odecten prumeér)

y

autokorelacni matice
(data nijak neupravovana)

y

matice korelacnich koeficientl
(odecten primér a podéleni SD)
? ? Y

Janousovd, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovéddach
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Analyza hlavnich komponent — postup

1.
2.

Volba asociacni matice (autokorelaéni, kovarianéni nebo kor. koeficient()

Vypocet vlastnich Cisel a vlastnich vektord asociacni matice:

— vlastni vektory definuji smér novych faktorovych os (hlavnich komponent)
v prostoru

— vlastni Cisla odrazeji variabilitu vysvétlenou prisluSnou komponentou

Serazeni vlastnich vektor( podle hodnot jim odpovidajicich vlastnich Cisel
(sestupné)

Vybér prvnich m komponent vycerpavajicich nejvice variability plivodnich
dat



ldentifikace optimalniho poctu hlavnich komponent
pro dalsi analyzu

 pokud je cilem ordinacni analyzy vizualizace dat, snazime se vybrat 2-3
komponenty

 pokud je cilem ordinacni analyzy vybér mensiho poctu dimenzi pro dalsi
analyzu, mlzZzeme ponechat vice komponent (napf. u analyzy obrazii MRI
je uspéchem redukce z milionu voxel(l na desitky)

e kritéria pro vybér poctu komponent:

1. Kaiser Guttmanovo kritérium:

— pro dalsi analyzu jsou vybrany osy s vlastnim Cislem >1 (pri analyze matice
korela€nich koeficientl) nebo vétsim nez primérnd hodnota vlastnich
Cisel (pfi analyze kovarian¢ni matice)

— logika je vybirat osy, které prispivaji k vysvétleni variability dat vice, nez
pfipada rovhomeérnym rozdélenim variability
2. Sutinovy graf (scree plot)
— graficky nastroj hledajici zlom ve vztahu poctu os a vyCerpané variability

3. Sheppard(v diagram

— graficka analyza vztahu mezi vzdadlenostmi objekt( v plivodnim prostoru a

redukovaném prostoru o daném poctu dimenzi
IBA ~F



Sutinovy graf (scree plot)

Eigenvalue

3.5

30

25}

20}

15+

1.0 |

05}
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-0.5

Eigenvalues of corrglation matrix

Active variables only
72.96%
2285%
B7%
52%
1 2 3 4

Eigenvalue number
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Zlom ve vztahu mezi poctem vlastnich Cisel
a jimy vycCepanou variabilitou — pro dalsi
analyzu pouzity prvni dve faktorové osy
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Sheppardlv diagram

* Vztahuje vzddlenosti v prostoru ptivodnich proménnych ke vzdalenostem v prostoru vytvoreném PCA
e Je treba brat ohled na typ PCA (korelace vs. kovariance)

* Obecna metoda urceni optimalniho poctu dimenzi v ordinacni analyze (tfeba respektovat pouzitou
asociacni metriku)

Kosatce

N

Za optimalni z hlediska

Kosatce standardizovan:

e
Bl

zachovani vzdalenosti
objektl Ize povazovat

dveé nebo tri dimenze

F1
§§§§§m
o

Pfi pouziti vSech dimenzi
jsou vzdalenosti
perfektné zachovany

F12
§§§§§m

\A

o F123

il

NNAMAN

F1234

.
& m

P
7
e

AVAN
\
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PCA — geometricka interpretace

RUGEA pouziti obou hlavnich komponent
‘Yz_ OBRAR X1
| &
X, X2 A [\
L Vs
y - S
V2 Vi, ! Y V,l \ lxz %y
% X1\Y
0 W —=Y;
pouziti 1. hlavni komponenty pouziti 2. hlavni komponenty
X, X,
VZI\
> - X
V1 Xl y Xl X3 1
d

"‘; MU ;_‘n-‘,,"%
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PCA — rozdéleni do trid

odecteni priméru kazdé skupiny zvlast

AT

Yet
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- neni vhodné
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— je vhodné
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PCA a klasifikace

 PCA casto nebyva vhodnou metodou redukce dat pred klasifikaci

1. hlavni komponenta

2. hlavni
komponenta

Pro klasifikaci
vhodnéjsi 2. HK,
prestoze vyCerpava
X meéneé variability!
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PCA — rozsirujici poznatky

vypocet PCA, kdyz je m >> K
souvislost se singularnim rozkladem (SVD — Singular Value Decomposition)

"‘; MU ;_‘n-‘,,"%
IBA lw



Faktorova analyza (FA)



Faktorova analyza

faktorova analyza se snazi vysveétlit strukturu dat pomoci tzv. spolecnych
faktor( vysvétlujicich sadu puvodnich proménnych

cile, predpoklady, vstupni data a vétSina vypoctl obdobnd jako u analyzy
hlavnich komponent

¢im se principielné lisi od analyzy hlavnich komponent?
— Analyza hlavnich komponent — vysvétleni maxima variability v datech
— Faktorova analyza - vysvétleni maxima kovariance mezi popisnymi
promeénnymi
¢im se prakticky liSi od analyzy hlavnich komponent?
— Hlavnim praktickym rozdilem je rotace proménnych tak, aby se vytvorené
faktorové osy daly dobre interpretovat
— Vyhodou je lepsi interpretace vztahu puvodnich proménnych
— Nevyhodou je prostor pro subjektivni nazor analytika dany vybérem rotace

typy faktorové analyzy

— Vysvétlujici (Explanatory) — snazi se identifikovat minimalni pocet faktor( pro
vysvétleni dat

— Potvrzujici (Confirmatory) — testuje hypotézy ohledné skryté struktury v
datech fEE W



Spolecné faktory a zakladni mozné rotace

Spolecny faktor Pozorovand proménnad Unikatni faktor
Rotace ortogondini Y1 Uy
- Nezavislé faktory f1 Y, u,
Y3 Us
f, Ya Uy
Ys Us
Rotace neortogondini v 4
- Faktory jsou zavislé za / 1 1
ucelem zvyseni f Y, u,
intepretovatelnosti 1
Y3 Us
f, Ya U,
Ys Us

Janousova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach
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Faktorova analyza — postup vypoctu

1. extrakce prvotnich faktor( z kovarianéni matice (analogie vlastnich vektord
v PCA)

— oproti PCA pracuje pouze s Ccasti variability kazdé proménné (tzv.
communality), ktera je sdilena spole¢nymi faktory

— nékolik moznych algoritm( — principal factoring, metoda nejmensich ¢tvercu,
maximum likelihood apod.

— vysledkem je komplexni struktura faktord (obdobnd PCA), kde fada faktor( ma
vyznamné loadings (vztahy) k plvodnim proménnym, pocet takovych faktor(
je tzv. komplexita faktoru

2. v druhém kroku je rotaci dosazeno zjednodusSeni struktury faktoru, tj.
vztah mezi spoleCnymi faktory a pavodnimi proménnymi je zjednodusen
(kazda puvodni proménna ma hlavni vztah s jednim faktorem nebo
malym poctem faktor()

— dva hlavni typy rotace:

- ortogondlni — faktory nemohou byt korelovany, jsou tedy zcela
nezavislé

- neortogonalni — faktory mohou byt korelovany, nejsou tedy zcela
nezavislé; vzhledem ke korelacim obtiznéjsi interpretace

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Faktorova analyza - rotace

e Ortogonalni rotace

— Quartimax — minimalizuje sumu ¢tvercl loadings plvodnich proménnych na
faktorovych osach, tedy zjednodusuje radky matice loadings (=kazda plvodni
proménna ma nejvétsi loadings na jedné faktorové ose)

— Varimax — zjednodusuje sloupce matice loadings
— Equimax — zjednodusuje radky i sloupce matice loadings
— Biquartimax — varianta equimax

* Neortogonalni rotace
— Oblimax
— Quartimin
— Oblimin
— Covarimin
— Biquartimin
— Atd.



Podékovani

Priprava vyukovych materialt predmétu
,DSANO2 Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach”

byla financné podporovana prostredky projektu FRMU
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