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Etapy przetwarzania i analizy danych

Przetwarzaniem wstepnym okresla sie ogoét czynnosci majacych na celu
Pierwotne dane pomiarowe poprawe jakosci danych (eliminacje artefaktéow pomiarowych oraz wptywu
czynnikdw o niebiologicznym pochodzeniu) i doprowadzenie ich do postaci
utatwiajacej dalsza analize.

Kroki przetwarzania wstepnego i stosowane metody sq zazwyczaj niezalezne
od celu dalszej analizy danych. Zwykle tez na tym etapie nie wykorzystuje
sie wiedzy o przynaleznosci probek do grup badanych.

: Przetwarzanie :
i niskopoziomowe

Typowymi krokami przetwarzania danych z technik wielkoskalowych sa:

¢ eliminacja brakujacych i odstajacych wartosci;

@ usuniecie cech nieistotnych z punktu widzenia analizy;
@ ograniczenie zakresu wartosci i zmiana ich skali;

@ normalizacja.
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Przetwarzanie wstepne: imputacja brakujacychWwartose]

Dane mog3 zawiera¢ brakujace wartosci, wynikajgce np. z niedoskonatosci procesu
pomiarowego lub btedéw na wczesniejszych etapach przetwarzania. W zaleznosci od
typu danych udzial brakujagcych wartosci moze siega¢ nawet do kilkunastu procent.
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Przetwarzanie wstepne: imputacja brakujacycChiWaiiose]

Wiekszos¢ metod analizy statystycznej i uczenia si¢ maszyn wymaga danych bez
brakujgcych wartosci. Aby unikng¢ koniecznosci usuwania niekompletnych wierszy
mozna uzy¢ metod imputacji, czyli odtworzenia brakujacych wartosci na podstawie
pozostatych, prawidtowo okreslonych elementéw macierzy danych.

Trywialnymi sposoby imputacji brakujgcych wartosci sg np.:

"zastapienie ustalong wartoscig (np. zerem);

"zastapienie Srednig arytmetyczng lub mediang prawidiowo okreslonych wartosci z
tego samego wiersza.

Przykladami skuteczniejszych metod imputacji brakujgcych wartosci sa:

algorytm K-najblizszych sgsiadow;
algorytm E-M (Expectation-Maximization);

"uzycie rozktadu na wartosci szczegélne (SVD - Singular Value Decomposition).



Przetwarzanie wstepne: imputacja brakujgcychmWartosSCiNaiGLIaAIeEnNNy

Algorytm K-najblizszych sasiadéw (K-Nearst Neighbours, K-NN), dziata w oparciu o
zatozenie, ze istniejg duze grupy cech (np. genéw), ktérych wartosci sa skorelowane.

Usrednione wzorce wartosci cech
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Przetwarzanie wstepne: imputacja brakujgcychmWartosSCiNaiGLIaAIeEnNNy

Aby oszacowac¢ brakujacq wartos¢ cechy i w probce j, szukamy K cech o najbardziej
podobnych wzorcach, a nastgpnie poszukiwang wartos¢ X, ,wyznaczamy jako srednig
wazong wartosci w probce j dla cech nalezagcych do sgsiedztwa:
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Wagi okreslane sg jako odwrotnosci odlegtosci Euklidesa d:(i,k) miedzy dang cecha,
a cechami z sgsiedztwa (pomiedzy i-tym a 4-tymi wierszami macierzy danych X):
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Poprawe skutecznosci mozna uzyskaé¢ stosujgc dynamiczny rozmiar sgsiedztwa
(wtedy K jest jego maksymalng wielkoscig) w potaczeniu z miarg niepodobienstwa
rowng 1 — rx, gdzie ri« jest wspotczynnikiem korelacji i-tego i k-tego wiersza macierzy.

MATLAB R
KDE: knnimpute knnImputation




Przetwarzanie wstepne: imputacja brakujacychnWaitosSCiNEIGoIiRaeNiNy




Przetwarzanie wstepne: imputacja brakujgcychmWartosSCiNaiGLIaAIeEnNNy
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Przetwarzanie wstepne: imputacja brakujgcychmWartosSCiNaiGLIaAIeEnNNy
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Przetwarzanie wstepne: imputacja brakujgcychmWartosSCiNaiGLIaAIeEnNNy
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Przetwarzanie wstepne: imputacja brakujgcychmWartosSCiNaiGLIaAIeEnNNy
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Przetwarzanie wstepne: imputacja brakujacycChiwaitose
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Przetwarzanie wstepne: eliminacja cechrnieistotnych

Liczba cech opisujagcych badane obiekty zalezy od rodzaju i pochodzenia danych.
W skrajnych przypadkach, takich jak dane z wielkoskalowych technik pomiarowych,
moze ona dochodzi¢ do setek tysiecy i znaczaco przekraczaé liczbe prébek. Jednak
nie kazda cecha musi by¢ réwnie istotna z punktu widzenia dalszych krokéw analizy.

N prébek
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Przetwarzanie wstepne: eliminacja cechinieistotiyeci

W macierzy danych moga wystepowac wiersze reprezentujgce cechy nieistotne dla
celu eksperymentu. Przyktadami moga by¢:

"cechy kontrolne, ktérych wartosci stuza jedynie do oceny jakosci pomiaréw;

"cechy o ,ptaskich” wzorcach, czyli majace w przyblizeniu stale wartosci we
wszystkich prébkach. Beda one charakteryzowaé¢ si¢ malym wspéiczynnikiem
zmiennosci (Coefficient of Variation, CV), wyznaczanym jako stosunek odchylenia
standardowego do wartosci sredniej. Dla i-tego wiersza szacowany jest jako:

UWAGA: usuniecie takich cech jest zwykle korzystne z punktu widzenia dalszych
krokéw analizy (m. in. ogranicza zwigzany z nimi koszt obliczeniowy), ale wymaga
ustalenia ,,sensownego” progu CV, co nie zawsze jest mozliwe bez dodatkowej
wiedzy a priori o badanych préobkach.
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Przetwarzanie wstepne: zamianaiskalinalogamytmiczis

Dokladna posta¢ rozktadu wartosci cech w zbiorze danych zalezy od uzytej metody
pomiarowej i przetwarzania niskopoziomowego. Jednak czesto rozkiad ten wykazuje
lewostronng asymetrie, czyli przesuniecie maksimum w kierunku matych wartosci
(odpowiadajagcym np. genom o niskim poziomie ekspresji). W takim przypadku dane
mozna podda¢ logarytmowaniu, aby uzyskaé¢ bardziej symetryczny rozkiad wartosci
| ograniczy¢ ich zakres dynamiczny.

Rozktad wartosci w skali liniowej r - - Rozktad wartosci w skali log:




Przetwarzanie wstepne: zamiana skalinailogantniczis
Zalety uzycia skali logarytmicznej:

"zmiana rozktadu wartosci na w przyblizeniu symetryczny, o charakterze podobnym
do rozktadu normalnego, co nadaje bardziej intuicyjny sens sredniej i wariancji;

"ograniczenie zakresu wartos$ci, co zmniejsza ryzyko ,,zdominowania” zbioru danych
przez cechy o duzych wartosciach, ktére niekoniecznie musza by¢ interesujace;

"ostabienie zaleznos$ci pomiedzy wariancjami a wartosciami sSrednimi cech i zamiana
efektow multiplikatywnych na addytywne (obie witasciwosci sg korzystne z punktu
widzenia modeli statystycznych uzywanych do opisu danych).
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Przetwarzanie wstepne: normalizacja'cech

Wartosci cech moga mieé¢ charakter wzgledny, co oznacza, ze mozliwe jest jedynie
poréwnywanie wartosci tej samej cechy w réznych prébkach (tzn. w ramach jednego
wiersza macierzy danych), a nie réznych cech w obrebie jednej prébki.

Przyktadem moga by¢ wartosci miary ekspresji zestawdéw sond reprezentujacych ten
sam gen na mikromacierzy DNA:

Wartos¢ srednia dla wszystkich probek: 6.35 Wartos¢ srednia dla wszystkich prébek: 5.01
(czyli ponad 2.5 raza mniej w skali liniowej)

Gen: ABCC10 Gen: ABCC10
Zestaw sond: 213485_s_at Zestaw sond: 215873 _x_at




Przetwarzanie wstepne: normalizacja'cech

W takim przypadku, pierwotna skala wartosci danej cech (wyrazana np. srednig lub
zakresem od minimum do maksimum) nie jest ,,ciekawym” parametrem, a podstawg
whioskowania sg réznice pomiedzy Srednimi w poréwnywanych grupach prébek,

odniesione do rozrzutu wartosci (wariancji) w obrebie tych grup.

Wartosc¢ srednia grupy préobek

| Gen:
Zestaw sond:

Rozrzut wartosci w grupie

ABCC10
213485_s_at

| Gen:

Zestaw sond:

ABCC10
215873 _x_at




Przetwarzanie wstepne: normalizacja

Normalizacja cech oznacza przeskalowanie ich wartosci (w ramach wierszy macierzy
X) w celu ujednolicenia zakreséw zmiennosci i wyréwnania wplywu poszczegoélnych
cech na caty zbiér danych.

Czesto stosowang technika normalizacji jest standaryzacja, polegajaca na odjeciu od
kazdej z cech wartosci sredniej i podzieleniu przez odchylenie standardowe (jedno
i drugie estymowane z proby). Dla i-tej cechy:

Po wykonaniu standaryzacji kazda cecha ma zerowa wartos¢ srednia i jednostkowa
wariancje (czyli wnosi tyle samo do catkowitej wariancji zbioru danych).

Inng bardzo popularng metoda jest skalowanie min-max:

MINMAX _ xi_min<xi)

~ max(x;)—min (x;)

i

W efekcie skalowania min-max kazda z cech ma wartosci z zakresu [0; 1].

MATLAB R

KDE: normalize scale/preProcess




Przetwarzanie wstepne: normalizacjarcec

10

standaryzacia

Zbiér danych przed normalizacja cech

Srednie: pi = 10.0 y2 = 4.0
Odchylenia std.: o1 = 5.0 02=2.0
Wsp. korelacji: ri,2=0.7

Zakres wartosci: [2.4; 17.3] [-0.9; 8.3]
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Skalowanie min-rmax
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Po standaryzacji: Po skalowaniu min-max:
£L
Srednie: pi = 0.0 pz = 0.0 2 1O Srednie: pi = 0.5 p2 = 0.4
Odchylenia std.: 61 = 1.0 c:=1.0 Odchylenia std.: o1 = 0.2 02=0.1
Wsp. korelacji: r,2=0.7 Wsp. korelacji: ri,2=0.7
Zakres wartosci: [-2.7; 2.9] [-3.0; 3.5] Zakres wartosci: [0.0; 1.0] [0.0; 1.0]
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