Metody bioinformatyki (MBI)

Wyktad 10 - analiza danych wielowymiarowych; grupowanie;
algorytm PCA; drzewa filogenetyczne.

Robert Nowak
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rzewa filogenetyczne Grupow;

Drzewa filogenetyczne

Grupowanie
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

grupowanie (ang. clustering)

Grupowanie to tworzenie klastréw (grup) obiektéw o podobnych ce-J
chach.

» wymaga definicji, co to znaczy, ze obiekty s3 ,,podobne”.
» obiekt jest ,,podobny” do dowolnego obiektu z tej samej
grupy, i jest ,niepodobny” do kazdego obiektu z innych grup.
P istnieja miary jakoSci grupowania oceniajace jednoczesnie
> czy klastry s3 zwarte (,,podobne” obiekty w grupach)
> czy klastry s3 roztaczne (,,niepodobne” obiekty pomiedzy grupami)
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm grupowania hierarchicznego

|
kazdy element jest niezalezng grupa
]

liczba grup> 17

wyszukaj najblizsze grupy

» wymaga definicji
odlegtosci pomiedzy
elementami

» wymaga definicji
odlegtosci pomiedzy
| grupami

potacz te grupy
L 1

STOP
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

definicja odlegtosci

X, y oznaczaja punkty ze zbioréw danych, kazdy punkt ma m cech
(atrybutdw) x =< x1, X2, ..., X >
» odlegtos¢ Euklidesowa

» odlegtos¢ Manhattan

» korelacja
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

odlegtosci grup

pojedyncze wigzanie (najmniejsza odlegtosc)

ds(X,Y)= min_d,,

xeX,yeY

petne wigzanie (najwigksza odlegtos¢)

5 dr(X,Y) = max_d,,
@

xeX,yeY
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

odlegtosci grup (2)

Srednia odlegtos¢

LX) = iy 2 ds

xeX,yeY

gdzie | X| to iloé¢ elementéw w X

odlegtos¢ pomiedzy sSrodkami

@C§> A de(X,Y) = doy
3

gdzie x’ to érednia ele-
mentéw x € X
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm grupowania hierarchicznego, przyktad

Tabela odlegtosci pomiedzy obiektami A, B, C, D:

AlB|C|D
Al0|2|6]|11
B 0/4]9
C 0] 5
D 0

Dla dwéch grup:
> jezeli odlegto$¢ miedzy grupami to pojedyncze wigzanie
(minimalna odlegto$¢ pomiedzy elementami)? {A,B,C}{D}
P jezeli odlegtos¢ miedzy grupami to petne wigzanie
(maksymalna odlegto$¢ pomiedzy elementami)?

{A.B}HC,D}
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm grupowania hierarchicznego - ztozonos¢

» liczba przyktadéw: n, liczba atrybutéw: m

» liczba krokéw algorytmu n —1

» kazda iteracja:
» n(n—1)/2 razy oblicza odlegtos¢
> koszt obliczenia odlegtosci O(m)
> koszt iteracji O(n?m)

O(n*m)
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm K-$rednich (grupowanie niehierarchiczne)

zaktada podziat na K grup |
» odlegtosc inicjuj K punktéw centralnych
X =< X1,X0, ..., Xm > 0d C T
1
i przypisz punkty do najblizszej grupy
J— CI
i-1 |

modyfikuj potozenie punktoéw centralnych

» funkcja btedu (ktéra
minimalizujemy)

E=>.0 de

c Xx€c

nastapita poprawa?

Metody bioinformatyki (MBI) 10/52



Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm K-$rednich (2)

Algorytm optymalizacyjny:
» inicjacja: losowa
» funkcja celu:

c c3
10 °*06 argmmzzzxu cg)®

@ C1,G, Gk =1 xeC. j=1
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm K-$rednich (przyktad)
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm K-$rednich (przyktad)

» poszukiwane 3 grupy
» inicjacja punktéw
centralnych

3® o0 «
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm K-$rednich (przyktad)

obliczenie przyktadéw
nalezacych do danej

grupy
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm K-$rednich (przyktad)

aktualizacja potozenia
punktéw centralnych
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm K-$rednich (przyktad)

obliczenie przyktadéw
nalezacych do danej

grupy
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm K-$rednich (przyktad)

aktualizacja  punktéw
centralnych
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm K-$rednich - ztozonos¢

» liczba przyktadéw: n, liczba atrybutéw m, liczba krokéw
algorytmu p ~ n
» kazda iteracja:

» koszt obliczenia odlegtosci O(m)

P koszt znalezienia grupy: dla n punktéw k razy oblicza odlegtos¢ od
punktu centralnego, wiec O(knm)

P> koszt obliczenia nowego punktu Srodkowego, dla n punktéw oblicza
$rednig O(nm)

» iteracja O(knm + nm) = O(knm)

O(kn’m)

algorytm znacznie wydajniejszy niz grupowanie hierarchiczne
O(n*m), poniewaz k < n, ale problemy z wtasciwg inicjacja
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

Miara jakoSci grupowania

Uwzg. odchylenie wewnatrzklastrowe (klastry zwarte)

we = Z Z d(x, r;), ri to érodek klastra C;

i xeC;

oraz odchylenie miedzyklastrowe (klastry roztaczne)

bc= > d(r,n)
i j#i
Przyktady miar:
>
bc

wc
» indeks Daviesa-Bouldina,

» indeks Dunna.
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie

Drzewa filogenetyczne

Drzewa filogenetyczne
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

Drzewa filogenetyczne

Drzewo filogenetyczne przedstawia zaleznosci pomiedzy wieloma se-
kwencjami.

«— korzen

» drzewa ukorzenione
i nieukorzenione

» drzewa binarne i inne

» krawedzie obrazuja lub
nie obrazuja odlegtos¢

wezet zewnetrzny
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

Drzewa ukorzenione i nieukorzenione

8]
» liczba drzew ukorzenionych, gdzie n to liczba taksonéw
(weztdéw zewnetrznych)

(2n —3)!
Ng=——+
R on2(p = 2)!
» liczba drzew nieukorzenionych
(2n — 5)!
Ny=——"+
YT on3(p = 3)1
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne

Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

Drzewa ukorzenione i nieukorzenione (2)

n

3

4

6 105 945
10 | 2% 10° | 34 % 10°

n - liczba taksonéw, Ny liczba drzew nieukorzenionych, Ng liczba
drzew ukorzenionych
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

Algorytmy do konstrukcji drzew

» metody bazujace na odlegtosciach sekwencji
» metoda $rednich potaczen (UPGMA - unweighted pair group
method with arithmetic mean)
> metoda przytaczania sasiadéw (NJ - neighbour joining)
» metody bazujace na analizie symboli

» metoda parsymonii (Parsimony)
> metoda najwieckszej wiarygodnosci (Maximum likelihood)
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

UPGMA - metoda grupowania parami ze $rednia
arytmetyczng

» bazuje na odlegtosciach

. . |
pomiedzy sekwencjami oblicz odlegtoé¢ pomiedzy
wszystkimi parami taksonéw

» grupuje najblizsze

taksony
» zakfada jednakowa
odlegtos¢ taksondw od

korzenia wyszukaj najblizsze taksony
i je potacz

» bardzo wydajna

Algorytm  UPGMA  iden- odlegto$¢ od pozostatych
taksonéw to Srednia arytmetyczna

tyczny jak algorytm grupo-

wania hierarchicznego.
STOP
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

UPGMA - przyktad (1)

Przyktadowa macierz odle- Dyzewo po utworzeniu tak-
gtosci pomiedzy taksonami A, ¢, {A, B}

B, C, D:
B|C|D 1/ \1
Al2]16]11
B 4|9 o
C 4 Wezet wewnetrzny umiesz-
Najblizsze taksony A i B czamy w potowie odlegtosci.

Zredukowana macierz odle- Drzewo w kroku nr 2.

gtosci:
C[D v
{A,B} | 5|10
C 1
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie

Drzewa filogenetyczne

UPGMA - przyktad (2)

Tabela odlegtosci odtworzona z

q tabela pierwotna:
rzewa:

BT C D . B|C|D
Al 217575 o 21611
B 7575 . 4 Z
C 4
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

metoda przytaczania sgsiadéw

|
> bazuje na odleg’foéciach oblicz odlegtos¢ pomiedzy

pomi@dzy sekwencjami wszystkimi parami taksonéw

» grupuje najblizsze
taksony

» nie zaktada jednakowe;j

0d|eg’(0§(': taksondéw od oblicz odlegtos¢ dla taksonu
k . oblicz korekte odlegtosci
orzenia wyszukaj najblizsze taksony
oblicz dtugosci gatezi
Algorytm NJ podobny do redukuj macierz odlegtosci
UPGMA

N

STOP
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm NJ - obliczenia

» korekta odlegtosci pomiedzy taksonami

d; odlegtos¢ pomiedzy taksonami
ri = >4 dy odlegtos¢ dla taksonu
dj; = dj— "5 korekta odlegtosci

» dodanie nowego wezta

rl = 1L gdzien to liczba taksonéw
n—27
dij+r!—r!
diy, = ———L nowy wezet u
d,--+r‘.’—r./
di, = ———L nowy wezet u

» redukcja macierzy (dodano takson u pomiedzy i i j)
dix — diu + dix — d;

5 “ dla kazdego k £ i Nk #

dku -
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

algorytm NJ - przyktad (1)

Przyktadowa macierz odle-
gtosci pomiedzy taksonami A,

B. C. D: ra =2+5+4=11

B|C|D CEE
Al2(5 4 e = 91)1

rp =
AR R s = das — 2 = 7
Macierz po korekcie:

B|C|D Minimalna odlegto$¢ to dag
A|l-T]-6|-6 lub dcp, wybieramy dowolng
B -6 | -6 z tych par, tutaj dag
C -7
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

Algorytm NJ - przyktad (2)

Nowy wezet U pomiedzy Ai B

/ __ A __
r'a =15= 5.5
/ _
rB - (31.5 ! !
_ Gastra—rg
dAU B dAB+2r’ —r! B 2
— AB''B A —
o dpy = A =0
Redukgja:
_ dac—daytdpc—dgy __ 5—=2+3-0 __
__ dap—dautdpp—dpy __
dpy = 5 =2
cC|D
Macierz po redukcji: | U | 3 | 2
C 3
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

Algorytm NJ - przyktad (3)

C D ry = 3 + 2=5
Macierz po redukcji: | U | 3 | 2 rc =6
C 3 rp = 5
Macierz po korekcie:
c | D - .
Ul25 3 Minimalna odlegtos¢ to dyp
C -2.5

Nowy wezet V' pomiedzy U i D

/ —_— v _
ry =35 = 5
r,b, =6
dUD+r/ —r!
dyy = —=+"*
dyp+rh—r!
dpy = "2+ =1
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Grupowanie i drzewa filogenetyczne Grupowanie
Drzewa filogenetyczne

Algorytm NJ - przyktad (4)

Po redukgji:
dyc — d dep — d,
dey — uc uv + dcp DV _ 5
2
B|C|D
Al2|5]|4
B 312
C 3

Tabela odlegtosci odtworzona z drzewa jest identyczna z tabelg pier-
wotng J
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Analiza danych
wielowymiarowych



Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

techniki analizy danych wielowymiarowych

» nienadzorowane - nie uwzgledniamy przypisania obiektéw do
klas
» grupowanie
> redukcja wymiaréw
» nadzorowane - uwzgledniemy przypisanie obiektéw do klas
» klasyfikacja
» selekcja cech réznicujacych
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Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

mikromacierze DNA

Metoda badawcza, pozwalajaca bada¢ obecnos¢ wielu czasteczek DNA
lub RNA jednoczesnie, utworzona do odczytywania sekwencji ’

Badanie roztworéw za pomoca mikromacierzy DNA:

@—AHAHAHG] ~_Lcco
@—{AHAHCHC S
T ﬁ
%A
[ﬁ%
[CHo
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Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

tworzenie mikromacierzy DNA
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Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

wynik badania

Dla kazdego doswiadczenia:
» m atrybutéw ( m ~ 10°)
» wartosci:
> binarne: wystepuje, nie
wystepuje
» rzeczywiste: intensywnosé
<0,1>

» zwykle przeprowadza si¢ n ~ 100 doswiadczen
» mamy macierz n X m, gdzie n < m elementéw x;
» problem znalezienia atrybutéw istotnych
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Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

normalizacja danych

» usuwanie atrybutdéw, ktére maja ta sama wartos¢ dla
wszystkich przyktadéw

» obliczenie $redniej i odchylenia standardowego

L@~
i == > x; $rednia
n“
i=0

oj = (x;j — 11;)? odchylenie standardowe

1 n
nizo

» przeksztatcenie danych, atrybut jma u=0,0=1
Xij — Hj

Zjj =
y
gj
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Tect analizy danych wielowymiarowych

Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

Redukcja wymiaru
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Techniki analizy danych wielowymiarowych

Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

algorytm analizy sktadowych gtéwnych (PCA)

» pozwala na redukcje wymiaru problemu
» transformuje (liniowo) przestrzen atrybutéw dostarczajac

nowych wspotrzednych

Dane wejsciowe:

atrybut . .
. y » obliczenie y; oraz o;
pomiar | 1 2 . | m
» normalizacja danych
1 X11 | X12 | .- | X1m J y
2 X; X; X
21 | X22 2m X — W
Zj = ———
0j
n Xn1 | Xn2 | -+ | Xnm
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Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

algorytm PCA (2)

dane wejéciowe (10 przyktaddw, 2 atrybuty):

300

b o = 300

200 B L]

150 - o1 = 146.4
- ey = 150
" - oy = T4.4

normalizacja:

Xi1 — .
Zi]_ = _— 05 |
01 off
Xi2 — 2 [ “os

(o) e
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Techniki analizy danych wielowymiarowych

Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

algorytm PCA (3)

po normalizacji wszystkie
atrybuty majg parametry:
> =0
> o=1
chcemy  znalezé nowy
uktad wspotrzednych
» zaktadamy tylko
przeksztatcenia

liniowe (obroty,
odbicia)

k = 0, zbiér wektoréw = pusty

4

1

k < liczba atrybutéw?

wybierz wektor (okresla kierunek sktadowej), ktdry:

* maksymalizuje wariancje
* jest ortogonalny do pozostatych wektoréw

1

dodaj wektor do zbioru kierunkéw

1

Metody bioinformatyki (MBI)
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Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

algorytm PCA (4)

Kierunki sktadowych dla roz-
patrywanego przyktadu:

Zatozenia algorytmu PCA:
» rozpatrywane przeksztatcenia liniowe
» maksymalizowana jest wariancja (wariancja - klasyczna miara
zréznicowania)
» nowe kierunki sktadowych sa ortogonalne

Metody bioinformatyki (MBI) 44/52



Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

algorytm PCA (5) - kowariancja

Z11 212 - Zim Z1i Z1j
Z21 272 ... 2o VoN Vo
Z = m ai = ! aj = J
Znl Zn2 -~ Znm Znj Znj

18 14
o _ _ 2 2 _
dane po normalizacji: ., ==Y z;=0,00 ==Y zi =1
=0 M=o
Kowariancja - miarg liniowej zaleznosci pomiedzy a; i a;

1< 1
_ _ T ; T _
Oaa; = . E ZikZjk _Eaiaj gdzie a;' = [ 2y 2o ... Znj }
k=0

_]-So-a,'ajg]-
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Techniki analizy danych wielowymiarowych

Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

algorytm PCA (6) - macierz kowariancji

g1 012 O1m 1 012 ... O1m
1 021 03 o 1% 1 ... o
C; = 2777 — 21 2 2m | _ 21 2m
n
2 1
On1 On2 Om On1 On2

Poniewaz oj; = oj; macierz Cz jest symetryczna

P> sumaryczna wariancja

» po zmianie (rotacja, odbicie) uktadu wspétrzednych

sumaryczna wariancja nie zmieni si¢
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Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

algorytm PCA (7) - przeksztatcenie uktadu wspétrzednych

Y = PZ, gdzie P jest macierza przeksztatcenia
, macierz P zawiera wektory, ktére sg kierunkami sktadowych
P= [pla p2, ..., pm]

Wykorzystujac algorytmy algebry liniowej przeksztatca sie
przestrzen, aby macierz kowariancji byta diagonalna

A0 00
Cy — 0 X ... O
0 0 .. Ap
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Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

algorytm PCA (8) - jak znalez¢ przeksztatcenie P

1 1 1
Cy=-YYT = Z(PZ)(PZ)" = ~PZZ"P" = PC,P"
n n n

dla macierzy symetrycznej A, macierzy jej wektoréw wtasnych E
zachodzi zalezno$¢:

A = EDE’, gdzie D jest macierza diagonalng

wiec: P jest macierza wektoréw wtasnych macierzy C;
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Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

algorytm PCA (9) - przyktad

Dla rozpatrywanego przyktadu:

po rozktadzie na wartosci wtasne i wektory wtasne:

1 0.994 1.994 0
0 0.006

0.994 1

_
I
1

N
N

NN

Nowe kierunki

Ve V2
p1 = [ % ] P2 = [ % ] A\ = 1.994, \, = 0.006
2 2
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Techniki analizy danych wielowymiarowych
Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

algorytm PCA (10) - przyktad

A1 = 1.994, \, = 0.006

» Po zamianie wspétrzednych
i eliminacji drugiego wymiaru
bedziemy mieli 99.7% wariancji dla
pierwszego wymiaru (utracimy tylko
0.3% wariancji)

» W ten sposéb mozna wybraé tylko
istotne atrybuty
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algorytm PCA (11) - podsumowanie

P algorytm nie posiada parametréw

» liniowo przeksztatca przestrzen atrybutéw

» wykorzystuje macierz korelacji, eliminuje kowariancje czyli
liniowe zaleznosci pomiedzy atrybutami

» pozwala na redukcje wymiaréw, opuszczanie atrybutéw o
mniejszym znaczeniu (kompresja informacji)

Popularne kryterium dobierania iloéci sktadowych (kryterium Kaisera-
Guttmana)

nalezy zachowa¢ sktadowe, dla ktérych wartosci wtasne sa wieksze od
1, czyli wkiad sktadowej wiekszy, niz wktad pojedynczej zmiennej
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Analiza danych wielowymiarowych Redukcja wymiaru

Dziekuje
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