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Analyza nezavislych komponent (ICA)
Vicerozmérné skalovani (MDS)

Varietni uceni (manifold learning)
Korespondencni analyza (CA)

Metoda parcidlnich nejmensich ¢tverct (PLS)
Redundancni analyza (RDA)

Kanonicka korelacni analyza (CCorA)
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Schéma analyzy a klasifikace dat — opakovani
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Ukazka - kognitivni data apod.

id

|
1
2
3
4

A B C
vek pohlavi
1 38 Z
2 36 M
3 282
A B C
vek pohlavi
1 38 Z
2 36 M
3 26 Z
A B C
vek pohlavi
1 38|Z
2 36| M
3 26|Z

D

vyska

D

wyska

D
vyska

164

178

164
167
178

164
167
178

E
vaha

E
vaha

80
70

vaha

S0
70

Ukazka - obrazova data
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Extrakce proménnych — opakovani

e jednouz moznych pristupl redukce dat (vedle selekce)

* transformace plUvodnich proménnych na mensi pocet jinych proménnych
= tzn. hledani (optimalniho) zobrazeni Z, které transformuje plavodni p-
rozmeérny prostor (obraz) na prostor (obraz) m-rozmérny (m < p)

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 ¢tverca (PLS)

* metody extrakce proménnych ¢asto nazyvany jako metody ordinacni analyzy
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Analyza nezavislych komponent

e
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Analyza nezavislych komponent (ICA)

Princip: Hledani statisticky nezavislych komponent v plivodnich datech.

Comp 007 Feature Auditory Oddball 13 omp G0G Fesmure Audory Daeben
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Vyhody:
+ analyza na celém mozku, vicerozmérna metoda
+ dokaze vytvorit |épe interpretovatelné komponenty nez PCA

Nevyhody:
- velmi Casové narocna, predstupném je redukce pomoci PCA
- je treba expertni znalost pro vybér komponent
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Srovnani s analyzou hlavnich komponent (PCA)

Princip: Vytvoreni novych proménnych (komponent) z plvodnich proménnych

tak, aby zustalo zachovano co nejvice variability.

Y2

Vyhody:

+ analyza na celém mozku
+ vicerozmeérna metoda

Nevyhody:

- nevyuziva informaci o prislusnosti subjektt do skupin
- potrebné urcit, kolik hlavnich komponent se pouzije pro transformaci

Y1

PCA




Analyza nezavislych komponent

* anglicky Independent Component Analysis (ICA)

0 i ca | /| S

X,(t) = a;;.54(t) + @5,.5,(t)
X,(t) = a,;.5,(t) + a,,.5,(t)
* Uloha spociva v nalezeni originalnich neznamych signalt z jednotlivych zdroju
s,(t) a s,(t) mame-li k dispozici pouze zaznamenané signaly x,(t) a x,(t)

* ICA umoznuje urcit koeficienty a; za predpokladu, ze zname signaly jsou dany
linedrnich kombinaci zdrojovych, a za predpokladu statistické nezavislosti zdroju
v kazdém cCase t

Janou$ova, Dusek: Pokro¢ilé metody analyzy dat v neurovédach fB.lT lw 9



Analyza nezavislych komponent — model dat

*  meéjme X =T(Xy,X,,..., X,,), COZ je m-rozmérny nahodny vektor
— ori ori ori ori ori orig | —
X, = a,°"8.5,°"8+ 3.,°"8.5, %8+ +3a, OM&g OME =12 .,m
nebo maticové
X = Aorig.sorig

s°8 je vektor origindlnich skrytych nezavislych komponent a s,°" jsou
nezavislé komponenty (predpoklad vzajemné statisticky nezavislosti)

A°"¢ je transformacni matice

* skryté nezavislé komponenty je mozno vyjadrit pomoci vztahu:
s =W.x

e cil: nalézt linedrni transformaci (koeficienty transformacéni matice W) tak,
aby vypocitané nezavislé komponenty s, byly vzajemné statisticky nezavislé
W =A1
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Analyza nezavislych komponent - omezeni

* pouze jedna origindlni nezavisld komponenta mize mit normalni rozlozeni
pravdépodobnosti (pokud ma vice zdroji normadlni rozlozeni, neni ICA
schopna tyto zdroje ze vstupnich dat extrahovat)

e pro dané m-rozmérné obrazové vektory je ICA schopna najit pouze m
nezavislych komponent

* nelze obecné urcit polaritu nezavislych komponent

* nelze urcit poradi nezavislych komponent
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Analyza nezavislych komponent - omezeni

plvodni nezndmé “tend signdl signaly identifikované
signaly merene stgnaly pomoci ICA
fiht 1!11111’. I'Hl . , e o w |- gr |\ .
LW A m{'uw -t N“”"M“ TANN WW
:E-;' : : ] :-:'n -i-'iu k = e ‘ﬁ":n 0 = mE
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* jsou identifikovany spravné puvodni signaly, ale poradi signall a jejich
polarita je jind nez v pavodnich datech
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Odhad nezavislych komponent

e optimalizace pomoci zvolené optimalizacni (UCelové, kriterialni, objektové)
funkce

U
a) nalézt kriterialni funkci
b) vybrat optimalizacni algoritmus

ad a) moznost ovlivnit statistické vlastnosti metody

ad b) spojita optimalizaCni uloha s ,,rozumnou” kriterialni funkci — gradientni
metoda, Newtonova metoda — ovliviujeme rychlost vypoctu
(konvergenci), naroky na pamét, ...
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Odhad nezavislych komponent — zakladni uvaha

necht existuje m nezavislych nadhodnych velicin s  urcitymi
pravdépodobnostnimi rozdélenimi (jejich soucet za obecnych podminek
konverguje s rostoucim poctem scitancd k normalnimu rozdéleni — tzv.
centralni limitni véta);

o vektoru x (ktery mame k dispozici) predpokladame, ze vznikl souctem
nezavislych komponent s°"8

U

jednotlivé ndhodné veliciny x, maji pravdépodobnostni rozdéleni, které je
,bliz8i“ normalnimu nez rozdéleni jednotlivych komponent s.°"&

pouzivané miry ,nenormality“:
— koeficient Spicatosti
— negativni normalizovana entropie
— aproximace negativni normalizované entropie
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Odhad nezavislych komponent — koeficient Spicatosti

kurt(s) = F{s*} — 3(F{s?}) 2
* Gaussovo rozlozeni ma koeficient Spicatosti roven nule, zatimco pro jina
rozlozeni (ne pro vSechna) je koeficient nenulovy

e pfi hledani nezavislych komponent hledame extrém, resp. kvadrat
koeficientu Spicatosti veliCiny s = w,.x

* vyhody:

— rychlost a relativné jednoducha implementace

* nevyhody:

— mala robustnost vic¢i odlehlym hodnotam (pokud v pribéhu méreni ziskdme
nékolik hodnot, které se lisi od skute¢nych, vyrazné se zméni KS a tim i
nezavislé komponenty nebudou odhadnuty korektné)

— existence ndhodnych veli¢in s nulovym KS, ale nenormalnim rozdélenim



Odhad nezavislych komponent — NNE

Negativni normalizovana entropie (NNE) = negentropy

Informacni entropie - mnozstvi informace nahodné veliciny

pro diskrétni nahodnou velicinu s je: H(s) = -X. P(s=a,).log,P(s=a),

kde P(s=a,) je pravdépodobnost, Zze nahodna velic¢ina S je rovna hodnote a

H(s)=- j p(s)log,p(s)ds

entropie je tim vétsi, ¢im jsou hodnoty nahodne veli¢iny méné predikovatelné

pro spojitou proménnou plati

pro normalni rozd. ma entropie nejvétsi hodnotu ve srovnani v dalSimi rozd.

NNE: J(s) = H(s H(s), kde s je nahodna veli¢iny s normalnim rozd.

gauss) o gauss

vyhody:
— presné vyjadreni nenormality
— dobra robustnost vici odlehlym hodnotam

nevyhody: ¢asoveé narocny vypocet = snaha o vhodnou aproximaci NNE, aby
byly zachovany jeji vyhody a soucasné byl vypocet méné narocny
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Odhad nezavislych komponent — aproximace NNE

pouziti momentu vysSich fadu J(s) ~ EE{S }2 +ikurt( s)?

kde s je nahodna velicina s nulovou stredni hodnotou a jednotkovym
rozptylem

nevyhoda:

— opét mensi robustnost vuci odlehlym hodnotdm

pouziti tzv. p-nekvadratickych funkci

()= YK AE(G ()}~ E{G (e I

kde k>0 je konstanta, G; jsou Sikovné navrzené nelinearni funkce a s, je
normalni nahodna proménna, ktera spolu s s ma nulovou stredni hodnotu
a jednotkovy rozptyl.

Je-li pouzita pouze jedna funkce G, pak je

J(s) ~ [EAG(s)} - EAG(Sgauss) 12

1
doporucuje se G,(s)~—log(cosha;s) kde a,e(1,2) nebo G,(s)~ —exp( s?/2)

1
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Analyza nezavislych komponent — priklad pouziti

Puvodni EEG zaznam
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Analyza nezavislych komponent — priklad pouziti

Mezavisle kermponenty (1Cs)
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Analyza nezavislych komponent — priklad pouziti

Mezavisle komponenty (IC4 a 1C11 byly odstraneny)
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Rekanstruovany EEG zaznam
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Analyza nezavislych komponent — priklad pouziti
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Analyza nezavislych komponent — priklad 2

[}

e Zadani: uréete nezavislé komponenty ve fMRI datech zdravych subjektd, u
nichz byl proveden vizuomotoricky test.

« Redeni (s pomoci GIFT toolboxu  [== = e e e e

Dbﬂé RA)‘/ s L0

v software MATLAB)
http://mialab.mrn.org/software/gift/
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Analyza nezavislych komponent — priklad 3

Zadani: naleznéte nezavislé komponenty, které dokazi odlisit tfi skupiny

subjektd
#N Age* [years] Gender F/M | Education* [years]
HC 57 68 (47 — 81) 40/ 17 16 (12 - 21)
ADmci| 27 69 (52 — 86) 17 /10 13 (10 - 22)
AD 12 75 (55 — 88) 11/1 12 (8 — 25)

Datova matice Mixing matice Source matice

voxely komponenty voxely
V1 V2 K1 K2 ... = V1 V2
C K1
S1 _ S1 x Y
= S (K2
> [S2 > |52 Q.
+ ) E
= R4 S
2 2 = ¢
0 0
-} > . . .
@ 7 pro vizualizaci

J

pro nalezeni

odliSujicich komponent
Janousové, Dusek: Pokrotilé lameodgwhanalyrata klesifbwnesdn: NI [\y: 24



Analyza nezavislych komponent — priklad 3

komponenta €. 1:

0,030

0.020

0.010

Box Plot of inverted filtered C01 grouped by Group

Spreadsheetd6 13v*06c

——

0,015 ¢

—

p = 0.0052

I

HC

ADmci

Group

AD

O Median

[125%-75%
T Min-Max
+ Raw Data

komponenta ¢.1 ukazuje mista, kde je ubytek Sedé hmoty v ADmci a v AD,

nicméneé v AD veétsi
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Analyza nezavislych komponent — priklad 3

komponenta €. 2:

0,040

filtered CO2

-0,005

Boxplot by Group
Variable: filtered C02

0,035 ¢

0,030 ¢

0,025 t

0,020 |

0,015 |

0,010 |

0,005 |

0,000 |

p = 0.0089 |

.
-
o

=
HC ADmci AD
Group

0 Median
[]25%-75%
T Min-Max

- Raw Data

komponenta ¢.2 ukazuje mista, kde je ubytek Sedé hmoty v ADmci a AD

viceméné stejny
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Analyza nezavislych komponent — priklad 3

komponenta €. 6:

0,075

0,070

0,065

0,060

0,055

fitered CO6

0,050

0,045

0,040

0,035

0,030

Boxplot by Group
Variable: filtered C06

T p = 0.0126 |
; q T
H.C ADrl'nCi A.D

Grou_p

komponenta €.6 ukazuje mista, kde je ubytek Sedé hmoty pouze u AD

o Median

[ 25%-75%
T Min-Max
- Raw Data
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Vicerozmerné skalovani
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Vicerozmerné skalovani

anglicky Multidimensional scaling (MDS)

presnéjsi nazev: nemetrické vicerozmérné skalovani

cil: dosahnout resSeni, které pri nejmensim poctu vytvorenych os
zachovava poradi vzdalenosti objektt v plivodni asociaéni matici

jde o iteraCni algoritmus reSici prevod libovolné asociacni matice do
Euklidovského prostoru (rdzné SW mohou dosahovat mirné odlisné
vysledky)

vstupem analyzy je libovolnd asociacni matice (véetné nemetrickych
koeficientl)

vystupem je zadany pocet ,faktorovych os”

pokud je vstupni asociacni matice matici Euklidovskych vzdalenosti, je
MDS totozna s PCA

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



Vicerozmerné skalovani — priklad

Data vzdalenosti evropskych mést - > rekonstrukce mapy

sTATSTICA - et s vedeno BV By O

Eile Edit View Insert Format Statistics Data Mining Graphs Tools Data Window Help

DEeER & & B

@& Addto Workbook ~ Add to Report * Add to MS Word = 7

@N? .

Arial - 10~ B JF U E=E=EH é'{l'm'% EEER S 2] e 1 varse
C:\Users\Jarkovsky\Desktop\FSTA\mesta_vzdalenosti.xlsx : Sheet1
Barclelon i 2 3 ] 4 5 B B B T i 8 _ 9 10
~ Bélehrad | Berlin Brusel |Bukureit |Budapest| Kodaf Dublin | Hamburg | Istanbul

Barcelona | 0 1528 1497 1062 1968 1498 1757 1469 1471 2230
Bélehrad 1528 0 999 1372 447 316 1327 2145 1229 809
Berlin 1497 999 0 651 1293 6a4 354 1315 254 1735
Brusel 1062 1372 651 0 1769 1131 766 773 489 2178
Bukure&t 1968 447 1293 1769 0 639 1571 2534 1544 445
Budapest 1498 316 689 M3 639 0 101 1894 927 1064
Kodari 1757 1327 354 766 15671 1011 0 1238 287 2017
Dublin 1469 2145 1315 UE 2534 1894 1238 0 1073 2950
Hamburg 1471 1229 254 489 1544 927 287 1073 0 1983
Istanbul 2230 809 1735 2178 445 1064 2017 2950 1983 0
Kiav 23 976 1204 1636 744 894 1326 2513 1440 1052
Londyn 1137 1688 929 318 2088 1450 955 462 720 2496
Madrid 504 2026 1867 1314 2489 1975 207 1449 1785 2734
Mildno 725 885 840 696 1331 788 1157 1413 900 1669
Moskva 3006 1710 1607 2253 1497 1565 1558 2792 1779 1753
Mnichov 1054 773 a01 601 1186 563 838 1374 610 1562
Pafiz 831 1445 476 261 1869 1247 1025 776 744 2253
Praha 1353 738 280 721 1076 443 633 1465 492 1507
Rim Bo6 721 1181 1171 1137 811 15629 1882 1307 1373
Saint Petersburg 2813 1797 1319 1903 1740 1556 1143 2314 1414 2099
Sofia 1745 329 1318 1697 296 629 1635 2471 1554 a02
Stockholm 2276 1620 810 1280 1742 1316 521 1626 809 2171
Videfi 1347 489 523 914 855 216 868 1680 742 1273
Variava 1862 826 516 1159 946 545 66T 1823 750 1386
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Vicerozmerné skalovani — priklad

Distances/D-HatsData

3.5

3.0t

25}

20}

1.5}

1.0 ¢

05t

0.0

kvalita dodrzeni poradi vzdalenosti v datech pri daném poctu os je

kontrolovana Shepardovym diagramem

2 osy

Shepard Diagram
O Distances and —— D-Hats vs. Data

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Data

Distances/D-HatsData

4.0

35}

3.0}

25}

20}

15 ¢

10

05}

0.0

1 osa

Shepard Diagram
O Distances and —— D-Hats vs. Data

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Data

— jedna osa neni dostacujici (data pfilis daleko od diagonaly), zatimco dvé osy jsou

v tomto pripadé dostacujici
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Vzdalenosti v puvodnich datech a vytvorenych
faktorovych osach

vzdalenost (km)

o MDS 2 osy

w
b RN

MDS 1 osa

MU
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Reprezentace vystupu
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Reprezentace vystupu
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Varietni uceni
(manifold learning)

s
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Uvod — redukce dimenzionality

» klasické metody redukce dimenzionality:

(

— PCA (principal component analysis) — snaha o nalezeni ,podstruktury’
(embedding) v datech tak, aby byl zachovan rozptyl

(

— MDS (multidimensional scaling) — snaha o nalezeni ,podstruktury’
v datech tak, aby byly zachovany vzdalenosti mezi body; ekvivalentni

s PCA pri pouziti Euklidovské vzdalenosti
Swiss roll

[ . - -
- L) - . L
- 1 i
I L ] "
I !
"
L b

* tyto klasické metody redukce
dimenzionality nedokazi zachytit .
slozité nelinearni struktury

—> metody varietniho uceni

Tenenbaum et al. 2000, Science
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Metody varietniho uceni

 metody pro nelinearni redukci a reprezentaci dat

 manifold = ,nadplocha” - ¢ary a kruhy jsou 1D nadplochy, koule je priklad
2D nadplocha

e zakladni metody varietniho uceni:
1. ISOMAP
2. Metoda lokdlné linearniho vnoreni = LLE

e dalsi metody varietniho uceni:

Laplacian Eigenmaps, Sammon's Mapping, Kohonen Maps, Autoencoders, Gaussian process
latent variable models, Curvilinear component analysis, Curvilinear Distance Analysis, Kernel
Principal Component Analysis, Diffusion Maps, Hessian LLE, Modified LLE, Local Tangent
Space Alignment, Local Multidimensional Scaling, Maximum Variance Unfolding, Data-
Driven High Dimensional Scaling, Manifold Sculpting, RankVisu

* nékteré z manifold learning metod implementovany v mani.m demu
(http://www.math.ucla.edu/~wittman/mani/index.html)

/,‘jmu ;_‘\,.‘,,”%
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http://www.math.ucla.edu/~wittman/mani/index.html

ISOMAP metoda

e zalozena na MDS
* [SOMAP = isometric feature mapping

* snaha o zachovani vnitfni geometrie dat, ktera je zachycena pomoci
geodéznich vzdalenosti (geodesis distance) zalozenych na hledani
nejkratSich cest v grafu s hranami spojujicimi sousedni datové body

c

Tenenbaum et al. 2000 Science, A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction
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ISOMAP metoda — algoritmus se 3 kroky

1. Vytvoreni grafu spojujiciho sousedni objekty:
* nejprve nutno vypocitat vzdalenosti D(xi,xj) mezi vSsemi objekty
* poté dojde ke spojeni objektl tak, Ze se j-ty objekt spoji s témi objekty,
jejichz vzddlenost je mensi nez & (v pripadé &-ISOMAP), nebo
s jeho k nejblizSimi sousedy (v pripadé k-ISOMAP)

2. Vypocet geodéznich vzdalenosti D (xi,xj) mezi vSemi objekty nalezenim
nejkratsi cesty v grafu mezi danymi objekty — inicidlni nastaveni D (xi,xj) zavisi
na tom, jestli jsou objekty spojené hranou i nikoliv:

* pokud objekty spojeny hranou: D, (xi,xj) = D(xi,xj)

* pokud ne: DG(xi,xj) = 0

poté je pro kazdé k = 1,2, ..., N nahrazena vzdalenost DG(xi,xj) hodnotou
min(Dg (Xi,Xj) ,De (X4, Xy) + D¢ (xk,xj) ).

3. Aplikace nemetrického vicerozmérného skalovani (MDS) na matici geodéznich
vzdalenosti — tzn. transformace dat do Euklidovského prostoru tak, aby byly co
nejlépe zachovany geodézni vzdalenosti.

Tenenbaum et al. 2000 Science, A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction
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ISOMAP metoda — ukazka 1

Vysledek k-ISOMAP algoritmu u 698 obraz( tvari Interpolace podél os x
a y v podprostoru
obrazU tvari

plvodnich 4096
proménnych (obrazy
meély rozméry 64 x 64
pixelll) na pouze tfi
komponenty

.
ﬂ :
» I—

A —

Q '

Y .l . . e

@ = A SR

uE -." '."'. . f

i dr—‘

€ - L

o .

> . " .
. Ik , .
H E“ Vysledkem je redukce
|"_:-:
= ‘_-:

-

g . g_-
L:.i [

=
R smér osvétleni pravolevé natoCeni tvare

Tenenbaum et al. 2000 Science, A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction
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ISOMAP metoda — ukazka 2

Vysledek ISOMAP algoritmu u obrazd ru¢né psanych Cislic

Bottom loop articulation

Top arch articulation

~f

Interpolace podél os x
a y v podprostoru
obrazu Cislic

Tenenbaum et al. 2000 Science, A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction
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Metoda lokalné linearniho vnoreni (LLE)

e Locally Linear Embedding (LLE)

 zalozena na zachovani mapovani sousedl (neighborhood-preserving
mapping)
* LLE rekonstruuje globalni nelinedrni struktury z lokalnich linearnich fitd

Cerné vyznadeno okoli (sousedi) jednoho bodu.

Roweis & Saul 2000 Science, Nonlinear Dimensionality Reduction by Locally Linear Embedding
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LLE - algoritmus

o
| - g (1) select neighbors
o o
o [« E—
- -
o X e
o
. & e
o
Tg — @ -"-.
i~ i bl
1.,1/-' - ¢ o ‘t % o
- 0 . [
5 @ . Iy
Reconstruct with | o - .‘-Z; ’ @
linear weights o :,hf.f_.ﬁ.i.~ &k
:.'.J;-" ]
L a l:l.::. e ..'-. b JI
a “ 0 o
s} i (- -=T£.
o o ; - i
o
S XYWy
s Wi k2
o e
8] o . - - =
. LW “ @
o o |::- .
o Map to embedded coordinates

1. Vybér k nejblizsich sousedu.

2. Rekonstrukce objektl z jejich
sousedu — cilem je nalezeni vah W,
tak, aby rekonstrukéni chyby byly co
nejmensi, tzn. snazime se
minimalizovat vyraz e(W) =
Zi|xl 2 Wi , pricemz soucet
vah W;; musi byt roven 1; vahy jsou

invariantni vuci rotaci, preskalovani
a translaci objektl a jejich sousedd.

3. Mapovani do ,,nadplochy“ s nizsi
dimenzionalitou (linedrni mapovan
— skladajici se z translaci, rotaci a
preskalovani) pomoci vypoctu
vlastnich vektor(

I

Roweis & Saul 2000 Science, Nonlinear Dimensionality Reduction by Locally Linear Embedding
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LLE — ukazka 1

Vysledek LLE
algoritmu u
obrazu tvari

L 1B

ﬂl-'i»'q-'d & sl -l-ll mﬂ w6l ael 26l 2el 2d el ad ad 2d ad
s.&.&.ﬂ S SR

Roweis & Saul 2000 Science, Nonlinear Dimensionality Reduction by Locally Linear Embedding
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LLE — ukazka 2

Vysledek LLE
algoritmu u
hodnoceni poctu a
vyskytu slov

v encyklopedii
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Roweis & Saul 2000 Science, Nonlinear Dimensionality Reduction by Locally Linear Embedding
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Vyhody a nevyhody ISOMAP a LLE

vyhody a nevyhody ISOMAP:

+ zachovava globalni strukturu dat
+ malo parametru

- citlivost k Sumu

- vypocetné narocné

vyhody a nevyhody Locally Linear Embedding (LLE):
+ rychly

+ jeden parametr

+ jednoduché operace linearni algebry

- muZe zkreslit globalni strukturu dat

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Dalsi prace

* Laplacian Eigenmaps for Dimensionality Reduction and Data
Representation (Belkin & Niyogi 2003):

— snaha o zachovani mapovani soused( jako u Locally Linear Embedding

— podobny algoritmus jako LLE, ale pouziva se zde vypocet vlastnich
vektorU a vlastnich cCisel s vyuzitim Laplacianu grafu

— souvislost s klastrovanim — lokalni pristup k redukci dimenzionality
zplUsobuje pfirozené klastrovani dat (klastrovani tedy nastdvd u
Laplacian Eigenmaps a LLE, nenastava u ISOMAP, protoze to je globalni
metoda)

 Manifold Learning for Biomarker Discovery in MR Imaging (Wolz et al.
2010)

— pouziti Laplacian eigenmaps u obrazl pacientd s Alzheimerovou
chorobou (data ADNI)

i6a ‘W



Korespondencni analyza
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Korespondencni analyza

* anglicky Correspondence Analysis (CA)
e cil: nalezeni vztahu mezi radky a sloupci kontingencni tabulky

e vstupni data:
— tabulka obsahujici souhrny proménnych (pocty, priméry) za skupiny
subjektt/objektl
e vystupy analyzy:
— vztahy vSech puUvodnich faktor( a/nebo skupin subjektd v jednoduchém xy
grafu

e kritické problémy analyzy

— skupiny s malym poétem hodnot mohou byt zatizeny znacnym Sumem a
nahodnou chybou

— obtiZznd interpretace velkého mnozZstvi malych skupin subjektt

e Vypocet probiha prostrednictvim rozkladu na singularni hodnoty (singular
value decomposition) na matici chi-kvadrat vzdalenosti (tedy na matici
prispévkl bunék tabulky k celkovému chi-kvadrdtu obdobné jako
v klasickém testu dobré shody na kontingencni tabulce)

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Analyza kontingencnich tabulek jako princip vypoctu
vicerozmernych analyz
 PocCet pacientl s nezddoucimi ucinky na typu l|éCby lze brat jako

kontingencni tabulku a mirou vztahu mezi radky (typ |écby — Iék A, |ék B) a
sloupci (nezadouci ucinky — ano, ne) je velikost chi-kvadratu

2 _y
pozorovana ocekavana Pocitano pro
5 Cetnost ~ cetnost kaidou buﬁku
X = tabulky
I = ocekavana Eetnost
= ~-
| 2 | O | 2 | O
A 10 0 A 5 5
B 0 10 B 5 5
Pozorovana tabulka Ocekavana tabulka

Hodnota chi-kvadratu definuje miru odchylky dané bunky (v nasem kontextu vztahu
nezddoucich Ucinkl a typu lécby) od situace, kdy mezi radky a sloupci (nezadoucimi
ucinky a typem lécby) neni Zzadny vztah
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Princip korespondencni analyzy

 Korespondencni analyza hleda, které kombinace radkt a sloupcu
hodnocené tabulky nejvice pfispivaji k jeji variabilité

Teoreticka
vyrovhanost

Realita
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Vystupy korespondencni analyzy

°
Tabulka 1: Zastoupeni tfech druhd ptaka na tfech lokalitdach.
Druh 1 Druh 2 Druh 3
Sturnus vuigaris Fringilla coelebs Parus major Celkem
Lokalita A 3 5 1 9 :
Lokalita B 5 4 3 % 12 I
Lokalita C 2 3 2 7 :
Celkem 10 12 B 28 1
1 c
L -
— |
3 : Parus major
E ] ]
> Bk !
L. i ) m 3 Fringilla.coelehs ]
Vzajemna pozice /Eﬁ— > |
o . = I
faktoru a skupin B 00fF------oommomooomoo oo e e e
. o . o k
objekt/subjekti: 5o > ! ;
& « . j oo 1
VzZzajemnou pozicl lze N e B ! ]
. o Y,
Interpretovat e | Sturnus vulgaris
- 8 =
1
I
-0,2 !
]
I
1
I
I
-ﬂ,3 i : : | i i 5
TIT v , -0,4 -0,3 -0,2 -0.1 0,0 0,1 0,2 0,3 0.4
Variabilita vyCerpana
1. ordinaéni osa
danou faktorovou osou > )\ 20,043 (79,75% celkov & inerce)
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Kanonicka korelacni analyza
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Kanonicka korelacni analyza

anglicky Canonical Correlation Analysis (CCorA)

cil: nalezeni maximalni linearni korelace mezi dvéma sadami proménnych
(tzn. zjisténi, zda se jedna skupina proménnych chova stejné jako druha
skupina proménnych pro ty samé objekty, a pokud ano, co je podstatou
této shody)

vstupem do CCorA dvé matice:
— se vzajemné zavislymi proménnymi
— nebo jedna matice se zavisle proménnymi a jedna s nezavisle proménnymi
(v tom pripadé velmi podobné jako RDA)

princip: CCorA hleda linearni kombinaci proménnych z prvni sady a
linearni kombinaci proménnych z druhé sady, které maji maximalni
korelaci mezi sebou

CCorA je zobecnénim vicerozmérné linearni regrese, ktera hleda zavislost
pouze jedné zavisle proménné na sadé nezavislych proménnych

priklad pouziti: hledani vztahu skupiny rizikovych faktorl a skupiny
symptomU nemoci

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Kanonicka korelacni analyza — predpoklady

e data musi byt kvantitativni

* data nesmi obsahovat odlehlé hodnoty (proménné ale nemusi mit nutné
normalni rozdéleni)

e pocet proménnych prvni sady plus pocet proménnych druhé sady musi byt
mensi nez pocet objektU

* promeénné musi mit mezi sebou linearni vztah (ne nelinearni)
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Redundancni analyza
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Redundancni analyza

* anglicky Redundancy Analysis (RDA)

e cil: zjisténi zavislosti jedné skupiny proménnych na druhé skupiné
promeénnych

* vhodnav pripadech, kdy maji dvé sady proménnych linearni vztah
e dava podobné vysledky jako kanonicka korela€ni analyza

* princip: RDA je v podstaté vicerozmérnou regresni analyzou, ktera je
nasledovana analyzou hlavnich komponent

* predpoklady: stejné jako u PCA
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Redundancni analyza — oznaceni a postup

Oznaceni: X - matice nezavisle proménnych; Y - matice zavisle proménnych

Postup:

1. regrese kazdé zavisle proménné Y, na sadé nezavislych proménnych X
pomoci vicerozmeérné regrese a ziskani regresnich koeficient(

2. PCA na sadé regresnich koeficientll z vicerozmérné regrese a ziskani
matice kanonickych vlastnich vektoru

3. pouziti kanonickych vlastnich vektorl k ziskadni skére objektd bud ve
faktorovém prostoru X (skére oznacovany jako linearni kombinace), nebo
v prostoru zavislych proménnych Y (skére oznacCovany jako vazené
prameéry)
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Ordinacni analyzy — shrnuti

e analyza hlavnich komponent, faktorova analyza, korespondencni analyza,
multidimensional scaling a metody varietniho uceni se snazi zjednodusit
vicerozmeérnou strukturu dat vypoctem souhrnnych os

* metody se lisi v logice tvorby téchto os

— Maximalni variabilita (analyza hlavnich komponent, korespondenéni analyza)
— Maximalni interpretovatelnost os (faktorova analyza)
— Prevod asociac¢ni matice do Euklidovského prostoru (vicerozmérné skalovani)

* redundancni analyza a kanonicka korelacni analyza se snazi nalézt vztah
mezi dvéma sadami vicerozmérnych dat

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



Metoda parcialnich nejmensich
ctvercu
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Metoda parcialnich nejmensich ¢tvercu

» anglicky Partial Least Squares (PLS)

e cil: zjisténi vztahu (kovariance) mezi dvéma sadami proménnych (napf.
mezi funkénimi obrazovymi daty a behavioralnimi daty)

* |ze rovnéz srovnavat skupiny mezi sebou — Ize srovnat i vice skupin (pfi
porovnavani vice skupin nedetekuje pouze rozdilné patterny mezi
skupinami, ale i podobné ¢i stejné)

* vhodné i pouze jako doplnkova analyza, dokonce se doporucuje, aby byla
v kombinaci s néjakym dalsim typem analyzy

* reference pro vyuziti PLS v neurozobrazovani: Mclntosh, A.R., Bookstein,
F., Haxby, J., Grady, C., 1996. Spatial pattern analysis of functional brain
images using partial least squares. Neuroimage 3, 143-157
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PLS — metody

Analyzes information
Behavior PLSC » common to brain &
behavior/design

Contrast An es brain with
Task PLSC B m:tlryzasts

Mean-centered
Task PLSC

Task PLSC

—» Analyzes group differences

Non-rotated Analyzes brain with
Task PLSC + mnﬁy:sts

PLSC: PLS

Correlation Analyzes brain
S ” connectivity patterns

Analyzes relationships

Multi-Table PLSC » between brain & several
data tables

PLS

PLSR: PLS » Predicts behavior/design
Regression s s

Models complex

| PLS-PM: PLS relationship between

Path Modeling tn;;:gpsjle variables or data

Fig. 1. The PLS family.

Krishnan, A., Williams, L.J., McIntosh, A.R., Abdi, H., 2011. Partial least squares (PLS) methods for neuroimaging: a tutorial and review.
Neuroimage 56 (2), 455-475. TR
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PLSC — princip

1. Vypocet matice R — ukazuje vztah mezi maticemi X a Y (korelace, pokud
X a Y predem standardizovany; kovariance, pokud X a Y jen centrovany)

Behavioralni data Obrazova data
subjekty voxely voxely

‘O “\Q

c [

@ Y” * = g R

£ £

S > X S

Q k] o

(pxn) = (pxV)

>
(%]

(nxv)

2. Rozklad matice R na UxSxVT pomoci SVD (singular value decomposition)
voxely

v

=
I
c
*

proménné

(pxv) (pxp) (pxv)

(vxv)
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PLSC — vystup

voxely

proménné

(px V) (P p) (pxv)

A 4
da s
L] ]

V kazdém sloupci vahy
odpovidajici nalezenym
korelacnim vzoriim mezi
obrazovymi a behavioralnimi
daty

V kazdém radku vahy
pro korelaci s nalezenym
behavioralnim vzorem
v jednotlivych voxelech

S - diagonalni matice singularnich hodnot (s; 2s, 2 ... 2 s )),
odpovidajicich kovarianci jednotlivych par( latentnich
promeénnych. Z téchto hodnot lze odvozovat jakousi
vyznamnost dané latentni proménné.
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PLSC — optimalizace

Cilem PLSC je nalezeni takovych paru latentnich proménnych, které:
1. Maji vzajemnou maximalni kovarianci

2. Proindex/,al, kdyl, #1,, jsou latentni vektory nekorelované
3. Koeficienty uu a v jsou normalizovné

Latentni proménné .... ¢Zx, =Xv, and ¢y, = Yu,
Prvni podminka ... cov(/x_,,fyr,)oc f}(‘,fyr, = max
Druha podminka .... /,T(‘//,,_,r — 0 when / 2/
Treti podminka ... u:'tu, — vzv/ — 1

Z SVD plyne, ze kovariance mezi dvéma latentnimi proménnymi je rovna
prislusné singularni hodnote s. T _
fx._/ f‘]",/‘ — 5/-
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Vyznamnost latentni proménné

e umozni urcit, jaké proménné interpretovat

* vyznamnost testovana pomoci permutaci — permutace v matici Y — matice
s behavioralnimi daty

e pro kazdou permutaci se opét vypocCte PLSC a p-hodnota testu pak
odpovida pravdépodobnosti, Zze nahodné sestavena data méla vyssi
singularni hodnotu u dané latentni proménné nez v originalnim datovém
souboru

Permuted values greater than observed, 500 permutation tests
T T T T T T

Frobability
o o 2 =2 = o
E= i o -~ [==] wr =L

Latent Variable
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Stabilita prostorového vzorce

pro zjisténi stability nalezenych vysledkd v zavislosti na obrazech
vstupujicich do analyzy se délaji bootrapové vybéry (fadové stovky az
tisice nahodnych vybéru s vracenim) — opét spocitano PLSC

stabilni latentni proménné pak maji v daném voxelu pres vsechny vybéry
mensi smérodatnou odchylku

pomér plvodni vahy z originalniho PLSC k odhadnuté smérodatné
odchylce se pak chova jako z-score - moznost vybrat pouze ty voxely,
které jsou stabilni (napf. s timto pomérem > 1.96)

z boostrapovych vybér( lze také odhadnout velikost intervalu spolehlivosti
pro jednotlivé korelace behavioralnich dat s obrazovymi - pokud obsahuiji
0, pak danou behavioralni proménnou nema moc cenu interpretovat

 E— L X
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