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Principy redukce
dimenzionality dat



Schéma analyzy a klasifikace dat

Data

Predzpracovani

mm——————————

Redukce

(R

Klasifikace

Ukazka - kognitivni data apod.

id

|
1
2
3
4

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
A B C
vek pohlavi
1 38|Z
2 oM
3 26|Z

D
vyska

D
vyska

vyska

E

vaha
164 45
90
178 70

E

vaha
164 45
167 90
178 70

E

vaha
164 45
167 1]
178 70

nebo

Ukdazka - obrazova data
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ProC pouzivat redukci dat?

Obrazova data

> Klasifikace
X voxely
X; Xy uu

> |l > |1, |pac.
|, | 270x 1000000 S|} lkon
Q|2 o |2 :
> >
wn w

LW o6
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ProC pouzivat redukci dat?

subjekty

Obrazova data

X voxely
X; Xy uun

I1

) 270 x 1 000 000

Redukce dat

voxely
X, Xe
|
g|"| 270x
—_—
= |l | 1000
?
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ProC pouzivat redukci dat?

e zjednoduseni dalSi prace s daty

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

* umozZnéni vizualizace vicerozmérnych dat — muzZe byt ndpomocné
k nalezeni vztaht v datech Ci k jejich interpretaci

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

s
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Volba a vybér proménnych — uvod

pocatecni volba proménnych je z velké casti empiricka, vychazi ze
zkusenosti ziskanych pri empirické klasifikaci clovekem a zavisi krome
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 nepfimeérena pracnost, vysoké naklady

U
KOMPROMIS

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



Zasady pro volbu proménnych |

e vybér proménnych s minimalnim rozptylem uvnitr trid

p(Xy) 2] p<><z> (b

|

1 _ T i
x1mm X«e, X1mm( Xtmm X1e X«max xzmm X2 Kamin Xomox X20 2max

_.___..X,‘ -——--XQ_

e vybér proménnych s maximalni vzdalenosti mezi tridami

t

14 12
Xomin  X2e Xamin Xamy Xze.  X3mox xtmnm xqmu Xtmm X4m

___.,..X3 —a—xlt
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Zasady pro volbu proménnych Il

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 vic¢i deformacim

— volba elementd formalniho popisu zavisi na vlastnostech plvodnich i

pfedzpracovanych dat a muze ovliviiovat zpUlsob predzpracovani

A

Al A

<L

)
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Selekce a extrakce
promeénnych

i6a W



Selekce a extrakce proménnych

[}

* popis objektu plvodné reprezentovany p rozmérnym vektorem se snazime
vyjadrit vektorem m rozmérnym tak, aby mnozstvi diskriminacni informace
obsazené v puvodnim vektoru bylo v co nejvétsi mire zachovano

e dva principialné rGizné zpusoby:

selekce — vybér téch proménnych, které prispivaji k separabilité

1.

klasifikacnich trid nejvice .
proménné
Xp | X X3 | Xg | X5 | X | X7 | Xg
2| pac.
® |1, | pac
2 |l | kont
n ...

2. extrakce — transformace plvodnich proménnych na mensi pocet
jinych proménnych (které zpravidla nelze primo mérit a casto nemaji
zcela jasnou interpretaci) proménné

X4 X, X3 Xy Xs Xs X5 Xg YilY2|Y3|VYa
2 |l | pac. I,
4
o (I, | pac. m |,
9 |15 | kont. I,
w ...

W12
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Selekce proménnych

vV eV 7/

 cilem je vybér proménnych, které jsou nejuzitecnéjsi pro dalsi analyzu
(napf. pri klasifikaci vybér takovych promeénnych, které nejlépe od sebe
dokazi oddélit skupiny subjektt/objekt()

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

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

s
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Vybér proménnych na zakladé statistickych testu

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

promenné
Xp | X 0 Xy | Xg | Xs | Xg | X7 | Xg
I, pac.
l, pac.
I, kont.
P
< |, pac.
(B)
= |5 kont.
-
0

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

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

Nevyhody:
- jednorozmérna metoda (vybér proménnych bez ohledu na ostatni proménné)
- potreba pouzit metody korekce pro mnohonasobné testovani (napr. FDR)
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Vybér 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, ktera z oblasti je vhodna pro odliseni skupin osob
- néktera onemocnéni postihuji cely mozek (napf. schizofrenie)
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Algoritmy sekvencni selekce

e algoritmus sekvencni dopredné selekce:
— algoritmus zacind s prazdnou mnozinou, do které se vlozi proménna s nejlepsi
hodnotou selekcniho kritéria
— v kazdém nasledujicim kroku se prida ta proménna, ktera s drive vybranymi
veli¢inami dosahla nejlepsi hodnoty kritéria

e 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-rozmérném prostoru
+ zpétny algoritmus umoznuje pribézné sledovat mnozstvi ztracené informace

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

— proces probihd, dokud se nedosahne pozadovaného poctu priznakd f‘g,LA“ W



Extrakce proménnych

e jednou z moznych pristupu redukce dat

e transformace plUvodnich proménnych na mensi pocet jinych proménnych
= tzn. hleddani (optimalniho) zobrazeni Z, které transformuje puvodni p-
rozmeérny prostor (obraz) na prostor (obraz) m-rozmérny (p > m)

e pro snadnéjsi 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 Casto nazyvany jako metody ordinacni analyzy
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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 obrazky ukazuji stejny objekt z rdznych uhli v 3D prostoru.
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Obecny princip redukce dimenzionality dat pomoci extrakce

* V prevainé vétsiné pripadul existuji mezi dimenzemi korelacni 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 vicerozmérné struktury takovéhoto souboru !!!

X
Jednoznacny vztah dimenzixay V pfipadé neexistence vztahu mezi
umoznuje jejich nahrazeni X a y nema smysl| definovat nové
jedinou novou dimenzi z dimenze — nepfrinasi zadnou novou

informaci oprotixay
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Korelace jako princip vypoctu vicerozmérnych analyz

 Kovariance a Pearsonova korelace je zakladem analyzy hlavnich
komponent, faktorové analyzy i dalSich vicerozmérnych analyz pracujicich
s linearni zavislosti proménnych
* Predpokladem vypoctu kovariance a Pearsonovy korelace je:
— Normalita dat v obou dimenzich
— Linearita vztahu proménnych

vV eV 7/

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 libovolnd
Nemetrické mnohorozmérné Asoc. matice libovolna

Skalovani (MDS)

w
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Analyza hlavnich komponent
(PCA)



Analyza hlavnich komponent

* anglicky Principal Component Analysis (PCA)

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

* noveé proménné (X,, X,) linearni kombinaci plvodnich proménnych (Y, Y,)

X, X2
\
Yo \
\
\ 5 e Y1
. [ J PCA LT
® s
‘ o
l s X, e T\ X4
-5 \
\
Vyhody: ‘\
+ analyza na celém mozku \

+ vicerozmérna metoda

Nevyhody:
- nevyuziva informaci o prislusnosti subjektt do skupin
- potrfebné urcit, kolik hlavnich komponent se pouZije pro transformaci
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Analyza hlavnich komponent — cile

Popis a vizualizace vztah(l 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(

s
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Analyza hlavnich komponent — predpoklady

e 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)

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

s
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Analyza hlavnich komponent — volba asociacni matice

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

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

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

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

s jakymi daty PCA pracuje v pfipadé pouZiti rliznych asociacnich matic:

plvodni data

kovariancni matice
(odecten primér)

y

autokorelacni matice
(data nijak neupravovana)

y

matice korelac¢nich koeficientd
(odecten primér a podéleni SD)
? 2y

Koritakova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach
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Analyza hlavnich komponent — postup

1.
2.

Volba asociaéni matice (autokorelacni, kovarianéni nebo kor. koeficient()

Vypocet vlastnich Cisel a vlastnich vektort asociacni matice:

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

— vlastni Cisla odrazeji variabilitu vysvétlenou prislusSnou komponentou

Serazeni vlastnich vektoru podle hodnot jim odpovidajicich vlastnich cisel
(sestupné)

Vybér prvnich m komponent vycerpavajicich nejvice variability plivodnich
dat



|dentifikace 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 (pfi analyze matice
korelacnich koeficientll) nebo vétSim nez primérna hodnota vlastnich
Cisel (pfi analyze kovarian¢ni matice)

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

3. Sheppardiv diagram

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

redukovaném prostoru o daném poctu dimenzi
IBA -3



Sutinovy graf (scree plot)

Eigenvalue

3.5

3.0t

25+t

20t

15+

1.0+

05t

0.0

-0.5

Eigenvalues of corr

Zlom ve vztahu mezi poctem vlastnich Cisel
a jimi vyCerpanou variabilitou — pro dalsi
analyzu pouzity prvni dvé faktorové osy

plation matrix

Active variablgs only
72.96%
22:85%
67%
.52%
1 2 3 4

Eigenvalue number

Koritakova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach

W2



Shepparduv diagram

Vztahuje vzdalenosti v prostoru plvodnich proménnych ke vzdalenostem v prostoru vytvoreném PCA
Je tfeba brat ohled na typ PCA (korelace vs. kovariance)

Obecnd metoda urceni optimalniho poctu dimenzi v ordinacni analyze (tfeba respektovat pouZitou
asociacni metriku)

Kosatce

Za optimalni z hlediska

zachovani vzdalenosti
objektll |ze povazovat

dvé nebo tri dimenze

Pri pouziti vSech dimenzi

jsou vzdalenosti
perfektné zachovany

F1234

il

AL AW U
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PCA — geometricka interpretace

MUOX( gf\
OBRAK
X 1

Xz

pouziti obou hlavnich komponent
X2

m ] m ‘.

)

pouziti 2. hlavni komponenty
X2

d

X7



PCA — rozdéleni do trid

odecteni praméru kazdé skupiny zvlast

4

Yo

T

Wy
Yo @

- .y 5
T \\ OF\@ *
<>

Mra

Wq

(pihel o ol

—= Y- M
Wa

- neni vhodné

w4

odecteni celkového priiméru

yg_‘(“l

Cl e

0 [T Y-
2- —_— s
Byt > U FE

AL

- je vhodné
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PCA a klasifikace |

e PCA casto nebyva vhodnou metodou redukce dat pred klasifikaci

1. hlavni komponenta

2. hlavni
komponenta

Pro klasifikaci
vhodnéjsi 2. HK,
prestoze vyCerpava
X méneé variability!
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PCA a klasifikace Il

Kdyz hlavni komponenta vycCerpava hodné variability, neznamena to, Zze musi
rovnéz dobre klasifikovat

2

proménna

vysoka korelace mezi proménnymi 1 a 2
- zpusobena tim, Ze se skupiny od sebe

hodné s \

e Pacient

e kontrola

proménna 1

- v tomto pripadé obé proménné
budou korelovat s prvni hlavni
komponentou a dokazi dobre

diskriminovat pacienty a kontroly

vysoka korelace mezi proménnymi 1 a 2
- skupiny se ale od sebe nelisi

2

promeénna

proménna 1

- v tomto pripadé obé proménné
budou také korelovat s prvni hlavni
komponentou, ale nedokazi
diskriminovat pacienty a kontroly
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PCA — rozsirujici poznatky |

Vypocet PCA, kdyzZ je pocet proménnych mnohem vétsi nez pocet subjekti:

- 1. zpUsob: iterativni postupny vypocet vlastnich vektort a vlastnich Cisel
- 2. zpusob: pPCA - vypocet vlastnich vektori v, ,velké” kovarian¢ni matice
(promeénnych) X'X,, ,, z vlastnich vektord w; ,malé“ kovarian¢ni matice (subjektt)

, T
XX, Pomoci: v, = ;Wll
i\n—
Datova matice: oroménné KO\tf_arianéSi i subjekty
viv2 .. matice subjextu. S1S2...
2[s1 _ £ [S1]| 173
OS2 | 173 x 1923207 & [S2| X
= 2 173

v proménne

Kovarianéni V1iVve ...
matice V1
proménnych: |V2 1 923 207
2 X
é 1 923 207
o
o
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PCA — rozsitujici poznatky Il

Souvislost se singularnim rozkladem (SVD — Singular Value Decomposition):
_ T
><(n,IO) - U(n,k)r(k,k)v(k,|O)

- matice U a V jsou ortogonalni a normované (ortonormalni)

- matice U sloZena z vlastnich (charakteristickych) vektorl matice XX7,, ,

- matice V z vlastnich vektord matice XTX(p,p)

- MaticeT je typu k x k a jeji diagonala je tvorena singuldarnimi hodnotami, které
jsou na hlavni diagonale usporadany podle klesajici velikosti a které jsou rovny
odmocnindm vlastnich Cisel matice XX i X'X



PCA — priklad — reseni v Matlabu

» Zadani: Provedte PCA na objemech 6 mozkovych struktur u 833 subjekt0.

* Redent:
[num, txt, raw] = xlsread('Data_neuro.xlsx',1);

data = num(:,23:28); % vyber 6 promennych s objemy mozkovych struktur

[coeff,score,latent] = pca(data);

Souradnice subjektl v novém prostoru

Matice vlastnich vektoru

score coeff

o 833ud double ] B double
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

1 5416758 3220604 005446 042208 -2496611 -27.3529 1 -00355 08886 -0.0485 -01217 -0.3093 -0.3103
2 -306.1072 508.2459 -423.5306 -204.0785 -40.5048 -148.3389 2 -00313 03748 -0.0956 02942 08661 01132
3 2180346 4735196 192.8200 -163.2062 -82.3617 128.0769 3 00010 01000 09870 01023 00218 0.0702
4 -492.7048 5355033 -267.8827 -74.2783 -56.0326 -351.3861 4 -00120 00560 -0.1046 09024 -03676 01903
5 -345.3004 2407737 -312.0827 -1069215  -5.0058  32.8323 5 -00231 02331 -0.0580 -02714 -01363 09217
6 1231009 7498831 -315.0017 -2416806 63.2878 -46.0834 6 09985 00493 -0.0083 00094 00086 0.0160
7 -11798e+03 768150 -150.7726 3219671 -1824523 162.2400
8 3212074 89410 -255.2537 1517913 -36.5035 192.6580 | Fvek .
9 -3458090 4641571 -374.4555 118603  -58640 01,6828 vlastni vektory jsou ve
10 -14653e+03 6977425 -380.2903 2672337 -19.2383 -81.4055 sloupcich (jsou sefazené

hlavni komponenty jsou ve sloupcich (jsou

sefazené podle vlastnich cisel);
v fadcich jsou subjekty

Koritakova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach

podle vlastnich Cisel)

Vlastni Cisla

latent

[ 6l double

1
4.0368e+05
1.3907e+05
7.0200e+04
41841e+04
4.0421e+04
3.2738e+04

L= T, I o W S

MU
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PCA — priklad — reseni v softwaru Statistica |

Zadani: Provedte PCA na objemech 6 mozkovych struktur u 833 subjekta.

Redeni: Statistics — Multivariate Exploratory Techniques — Principal
Components & Classification Analysis

vybrat proménné msp

Quick  Advanced |

@ Variables:

Principal Components and Classification Analysis: Data_neuro

Warables for analysis:

2328

Supplementary varables:  none

Warable with active cases: none

Grouping varable (abeling). none

Analysis based on

@ Comelations

) Covarances

Compute varances

@) as S5/(N-1)
“las 55/N

Cancel
(& Options -
~ Open Data

SELECT
CASES

lw B
=) "j
4 B3

MD deletion

@ Casewise

1 Mean
substitution

7

zvolit, zda se ma pocitat
kovariancni Ci korelacni

matice
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PCA — priklad — reseni v softwaru Statistica Il

Principal Components and Classification Analysis Results: Data_neuro 7| =

Ho. of active wvars:é Ho. of supplementary wars:d
No. of active cases: 833 No. of supplementary cases: 0

Eigenvalues: 1,85764 1,05575 330353 959313 ,316125 Eﬂ

Mumber of factors : & E Quality of representation : 100.0 % hmE DK

Cluick | Variables | Cases | Descriptives |

/{-% Factor coordinates of variables ] [ Plot var. factor coordinates, 2D ] [E‘ Options = ]

Iﬁ Factor coordinates of cases ] [ Plat case factor coordinates, EQ] By Group

v :
Matice vlastnich vektord [FB._  Eienvabes | & Seree plot |
Factoréoordinates of the yafiables, based m%sl@ﬁuna (Data_neuro)

Variable Factor 1 | Factor 24 Factor3 | Factor4 | Fadte5 | Factor 6
Hippocampus_volume (mm3) -22.52321 7381 12,852 -24.85013 -62.17 -56,1444

Amygdala volume (mm3) -19.6762
Thalamus volume (mm3)
Fallidum_wolume (mm3)
Putamen volume (mm3)

39,756 25,334 60,1821 174,1211
-37.303 -261.504 20,9163 4.3841
-20,868 27707 1845847 -73.9145

34,4372
-86,934 16,376 -b5 5188 -27.4129 166,7655

Vlastni Cisla

Mucl_caud volume (mm3) 6344294  -18,367 2.210 1,9177 17198 2.9026 Eigenvalues of covariance m:
Active variables only
Factor coordinates of cases, based on covariances (Data_neuro) Eigenvalue % Total
Case Factor 1 | Factor? | Factor3 | Factor4 | Factor5 | Factor 6 Value number variance
1 | 541,681 -322,060 -90,545 94,2300 -249,661 27,3530 |1 | 403677.01 5545440
Souradnice |2 306,11 508,246 423531 -204.078 40,595 148339 |2 1390671 1910409
. o 3 218,03 4736200 -192,820 -163.206 -82,362 128,077 |3 702002 964363
subjekti v |4 492,70 535503 267,883 74278 66,033 351,386 |4 418407 574779
novém 5 -346,39 240,774 312,983 -106,921 -5,006 3j2,832 |5 404211 B.AR2TT
b 123100 -749,883 315,002  -241 681 63,288 46,083 |6 327379 449732
prostoru |7 17978 76,816 150,773 321,967 -182.452 162,240
B -321.21 -8.941) 2565254 161.791 -36.504 192.658
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PCA — priklad — reseni v softwaru Statistica Il

Normalizace vlastnich vektoru:

- zkopirovat do Excelu (,,Copy with headers”)

- pouZiti vzorce: =B3/ODMOCNINA(SUMA.CTVERCU(BS3:BS$8))

(9= S« TR = O Y - T B S B ]

B2 e e
Bw =S
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A B C D E F G

Factor coordinates of the variables, based on correlations (Data_neuro

Variahle Factor 1 Factor2 | Factor 3 | Factor 4 | Factor 5 | Factor 6
Hippocamy 22,5292 -331,381 12,852 -24.9019 -621764 -56,1444
Amygdala -19,8762 139,756 25334 601821 1741211 20,4766
Thalamus | 0,6573 -37.303 -261504 20,9163 43841 12,7030
Pallidum_y -f,6336  -20,868 27707 1845947 -739145 34 4372
Putamen_} -14,6603  -86,934 15,376 -55.5188 -27 4129 166,7655
Mucl_caud 634,4294 18,367 2,210 1,9177 1,719  2,9026
-0,035459125 -0,88862 0,048506 -0,12174 -0,30926 -0,3103
-0,031283533 -0,37477 0,0956le 0,294217 0,266059 0,11317
0001035499 -0,100032 -0,98698 0,102255 0,021806 0,070207
-0,01201473 -0,05556 0,104572 0,902443 -0,36704 0,190328
-0,023074151 -0,23312 0058032 -0,27142 -0,13635 0,921681
0,998542011 -0,049525 0,008341 0,00937> 0,008554 0,016042
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PCA — priklad — reseni v softwaru Statistica IV

Zalozka Variables:

Factor & variable correlations Plot var. factor coordinates, 2D
Factorvariable correlations (factor loadings), Projection of the variables on the factor-plane ( 1x 2)
Variable Factor 1 Factor2 | Factor3d | 500 :
Hippocampus volume (mm3) | -0.0655508  -0.964180 0,037394
Amygdala_volume (mm3) -0,084808 -0,596314  0.108095 907
Thalamus_volume {(mm3) 0,002450  -0,140597  -0.985620 600 |
Pallidum volume {(mm3) -0,037255  -0,101845 0,135217 o0 |
Putamen volume {(mm3) -0,073621  -0,436566 0,077214
Mucl caud volume {(mm3) 0,999556  -0,028938 0,003482 400 t
§ 300
= 200 }
Z vysledkd vyplyva, Ze: = 0
, . ; @ } v (MM, Nucl_caud_vglume (mm3)
- 1. hlavni komponenta je nevice - iﬁﬂﬁfﬁhfﬁjﬁmﬂ
, . AmidRia_vdlume (mm3) 1

korelovana s objemem Nucleus caudatus ool
- 2. hlavni komponenta je korelovana s Hipp¥ahpus ({mmme(mmsj

objemem hipokampu a také s objemem 400 |

-500 : : : : : : : :
amygdaly d pUtamenu -100 0 100 200 300 400 500 600 700 800

Factor 1:55,45%
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Faktorova analyza (FA)



Faktorova analyza (FA)

* Anglicky: Factor Analysis

* Princip: Vytvoreni novych proménnych (komponent, faktor() z pavodnich
proménnych tak, aby zlstalo zachovdno co nejvice kovariance.

s
B oo° :'l . .
Ll : Stejny postup jako u PCA
4.2 + 1 krok navic — rotace komponent
| o ,',
0 ,'I 0°o° 3

ractor1 .-
A Vyhoda oproti PCA:

7’ + lepSi interpretace novych proménnych
1

Nevyhoda oproti PCA:
y | - prostor pro subjektivni nazor analytika pfi
! Factor 2 vybéru rotace
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Faktorova analyza

faktorova analyza se snazi vysveétlit strukturu dat pomoci tzv. spolecnych
faktor( vysvétlujicich sadu pavodnich 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
proménnymi
¢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 plvodnich 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 T W



Spolecné faktory a zakladni mozné rotace

Spolecny faktor Pozorovand proménnad Unikatni faktor
Rotace ortogondini Y1 < U,
- Nezavislé faktory f, Y, u,
Y3 Us
Ys < Us
Rotace neortogondlini v y
- Faktory jsou zavislé za 1 1
ucelem zvyseni f Y, < u,
intepretovatelnosti 1
Y3 Us
f, Ya Uy
Ys Us
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Faktorova analyza — postup vypoctu

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

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

— nékolik moZnych algoritm( — principal factoring, metoda nejmensich ¢tverc,
maximum likelihood apod.

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

2. v druhém kroku je rotaci dosazeno zjednoduseni struktury faktoru, tj.
vztah mezi spolec¢nymi faktory a plvodnimi proménnymi je zjednodusen
(kazda plvodni proménna ma hlavni vztah s jednim faktorem nebo
malym pocétem faktor)

— dva hlavni typy rotace:

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

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

s
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Faktorova analyza - rotace

* Ortogonalni rotace

— Quartimax — minimalizuje sumu ¢tvercl loadings puvodnich proménnych na
faktorovych osach, tedy zjednodusuje fadky matice loadings (=kazda plvodni
proménnd 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 material( predmétu
,DSANO2 Pokrocilé metody analyzy dat v neuroveédach”
byla financné podporovana prostredky projektu FRMU
¢. MUNI/FR/0260/2014 , Pokrocilé metody analyzy dat

v neurovédach jako novy predmét na LF MU“

JERS
S

JSVIy
gﬁ
A”ENsx%‘co

O

Koritakova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach

BEW 50



