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Uvod

o Metabolomicka data maji specidlni strukturu.

e Na metabolomicka data aplikujeme pfistup tzv. kompozi¢nich
dat.

e Specidlni struktura dat — uZiti metody dil€ich nejmensich
Ctvercl - diskrimina&ni analyzy (PLS-DA).

e Teoretické aspekty jsou dale ukazany na konkrétnich datovych
souborech.

e Porovnani standardniho a kompozi¢niho pfistupu.
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Metabolomika
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Metabolomika
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Metabolomika

(o] 1o}

Metabolomika

e Metabolom - soubor organickych sloucenin, které jsou
obsaZeny v daném biologickém materidlu. Jejich velikost je na
trovni molekul.

e Metabolity - molekuly tvofici metabolom.

e Metabolomika - analyza metabolomu za danych podminek.

e Metabolity jsou mé&feny na biologickych materidlech (buiiky,
krev, mog, ...) a nesou pouze relativni informaci.

]
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Metabolomika

[ele] ]

Metabolomicky datovy soubor

e Pozorovani - pacienti vs. kontroly . Proménné - jednotlivé
metabolity.

e Velky datovy soubor.
e Vice proménnych neZ pozorovani.

e Maly potet pacientl (nejvice desitky, spise méng&). x Velky
polet metabolitd (stovky) — uZiti vhodnych metod.

]
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Kompoziéni data

®0000

Kompozi¢ni data

e Vicerozmérny statisticky soubor, jehoZ prvky jsou
kvantitativné vyjadrené &asti celku.

Definice

\1|

Sloupcovy vektor x = (xi,...,xp)  se nazyvd D-sloZkovd
kompozice, jestliZze jsou vSechny jeho prvky kladna redlna Cisla
nesouci pouze relativni informaci.

e Moznost reprezentovat kompozice jako data s konstantnim
souttem (k).

e Napf¥. procenta (k = 100) nebo podily na celku velikosti k
(nejdastgji k = 1).

e Priklad: koncentrace chemickych slouéenin v horninach.

]
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Kompoziéni data
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Centrované logratio (clr) soufadnice

e Geometrie pro praci s kompozi¢nimi daty - tzv. Aitchisonova

geometrie.

e Prevod na znamou euklidovskou geometrii pres tzv. logratio
soutadnice.

e Clr soutadnice (centred logratio coordinations) - zachovéva
vzdalenosti mezi daty, vede k singuldrni varianéni matici.

e Clr soufadnice vyjadfené po slozkach:

]
(e D
Clr(x)"‘(' 269" g0’ ! g(x)) ’

kde g(x) = {/TT2; x; je geometricky pram&r slozek kompozice x.
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Kompoziéni data
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Isometrické logratio (ilr) soufadnice

e Principem je vytvofit ortonormalni bazi pro kompozici
x = (21,...,2p) na simplexu (vyb&rovém prostoru).

llr soufadnice

(D — 1)-dimenzionalni redlny vektor ilr(x) =z = (z1,...,2p-1),
jehoZ slozky jsou definovany jako

D—i T

In
D — I+ 1 —i D ’
D\/Hj:i+1 45

e Promé&nna 21 nese vechnu relevantni informaci o &asti
kompozice x1, vysvétluje vsechny podily mezi x; a ostatnimi
castmi x.

Zi =

]
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Kompoziéni data

00000

Isometricka logratio (ilr) soutfadnice

e Chceme vytvofit ortonormalni bazi, ve které prvni ilr
soufadnice vysvétluje veskerou diileZitou informaci o zvolené

sloZce.

e Konstruujeme D riznych ilr soufadnic, kde je D-tice
(z1,...,2p) v (1) nahrazena pro / = 1,..., D pomoci
(), 21, X)—1,X)41, ..., XTD) =:

(m(ll),.’l:gl), ... ,xgl),xslll, ... ,:1:([;)) [3].

: (N
(n_ [ D—i z; i
) = . In , i=1,...,D-1. (2)
! D—i+1 —i D (N
VI

—i+17;
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Kompoziéni data

[e]e]ele] J

Vztah mezi clr a ilr soufadnicemi

y =Vz. (3)

Matice V = (v1,...,vp_1) md dimenzi D x (D — 1) a jeji sloupce
jsou tvoreny clr soufadnicovymi vektory, které tvori ortonormalni
bazi (vzhledem k Aitchisonové geometrii). Proi=1,....D —1

/
D—i 1 1
—i = e ——— yoe oy ,1,——_,...,— . o 4
o D—/—|—1(O 0 D—i D—I) (4)
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PLS-DA

Metoda dil¢ich nejmensich &tverci - linedrni diskriminace
(partial least squares regression - discriminant analysis).

TF¥Fida metod, kterd slouZi k modelovani vztahd mezi
pozorovanimi (vysv&tlujicimi prom&nnymi) a skupinou tzv.
latentnich proménnych.

Kombinace metody hlavnich komponent a mnohondsobné
regrese.

Cil - predikovat mnoZinu zavislych promé&nnych na zakladé
informace ze skupiny latentnich prom&nnych (prediktort).
Predikce je provadéna extrakci ortogonalnich faktori z
prediktord.

Cil - maximalizovat kovarianci mezi skupinami zavislych a
latentnich proménnych.

]
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PLS-DA

e Zavislé a latentni promé&nné - blokové matice, centrovany
vzhledem k Aitchisonové geometrii.

e Regrese je provadéna na latentnich promé&nnych.

e PLSI - pouze jedna zavisle prom&nna, PLS2 - vice zavislych
proménnych (uZiva se Zastéji).
|

Datové matice X,xp a Y,xq. Matice X je transformovdna na Z
pomoci ilr soutadnic (2). Vysledkem je linedrni vztah

Y = Zr +E, (5)

kde I je (D — 1) x g dimenziondlni matice regresnich koeficienti a
E je matice chyb. Y je tvofena bindrnimi proménnymi
reprezentujicimi p¥isluSnost ke skupinam.
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PLS-DA

|
Misto ¥eZeni rovnice (5) jsou matice Z a Y vyjad¥eny pomoci
latentnich promé&nnych:

Z=TP' +Ey,
Y =UQ' +Ey.

Ex, Ey - matice rezidui

e T, U - matice skéri

P, Q - matice zatézi
Vechny matice maji a sloupcti, a < min(D, g, n) je polet
PLS komponent.
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PLS-DA
e Kovariance mezi x a y je maximalizovdna.

e Kovariance mezi t a u: cov(t,u) = t"u/(n— 1), za podminky
[t]] = fJull = 1.

e Vektory vahwac: t=2Zw, u= Yc.

Maximalizace:

cov(t,u) = cov(Zw,¥Yc) - max .
[[tll=[lu]|=1

Reseni: prvni dva vektory skérii t; and uy.

]
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PLS-DA - dalsi postup

e VySetfovani statistické vyznamnosti jednotlivych regresnich
parametri pomoci metody bootstrap.

e V kazdém kroku je proveden ndhodny vybér s opakovanim
prvki z jednotlivych skupin.

e Velikost vybé&ru = pocet prvkii ve skupinach.

e Na tomto vybéru je ndsledné proveden odhad regresnich
parametru.

e Postup je opakovan, nasledné jsou zjist&ny smérodatné
odchylky vyslednych odhadii parametrd.
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Prakticky priklad I.

Standardized regression estimates - standard approach Standardized regression estimates - logratio approach
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Prakticky ptiklad
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Prakticky ptiklad |
MSEP - standard approach MSEP - logratio approach
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Prakticky priklad I.

Standardized regression estimates - standard approach
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Prakticky ptiklad
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Standardized regression estimates - logratio approach

« Phe

= Met

= om - Thr

- GIn

=T Tyr,
. ay” His Val

o | =Arg

numbers of variables

etabolom

tvercl pro kompozi¢ni data s aplikaci v



Prakticky ptiklad

Prakticky ptiklad II.

Standardized regression estimates - standard approach
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Zavér

e P¥i zpracovani metabolomickych dat je pottfeba vzit v potaz
jejich specifické vlastnosti.

e Pro praktické cely je tfeba zajistit interpretovatelné
ortonormalni soufadnice.

° Uprava PLS-DA pro kompozi¢ni data probiha v logratio
soufadnicich.

e Kompoziéni pfistup k PLS-DA déva velmi dobré vysledky -
ukazuje signifikantni metabolity Iépe nez standardni metodika.
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