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Plan wyktadu

° Znaczenie przygotowania danych

a Podziat i eksploracja danych

° Wartosci brakujace — mechanizmy i strategie

° WartosSci odstajace, skale cech, kodowanie

° Specyfika danych mikrobiomowych: zera, normalizacja, kompozycyjnosc, filtrowanie, CLR
e Efekt partii (batch effect)

° Przeciek (data leakage) i potok

Cel
Zrozumiec, co nalezy zrobic z danymi przed modelowaniem — i jak zrobic to bez zagladania do zbioru
testowego.



Przygotowanie danych — skala zadania

- W realnych projektach przygotowanie danych zajmuje wigecej czasu niz modelowanie — i czesciej
decyduje o wyniku

- Model jest tak dobry, jak dane, ktore otrzymuje

Zasada ,garbage in, garbage out”

Zaden algorytm nie naprawi zle przygotowanych danych. Jako$¢ wejscia wyznacza gorna granice jakosci
modelu.




Dane demonstracyjne kursu

Wyktady opieramy na jednej kohorcie demonstracyjnej — metagenomach jelitowych pacjentow z rakiem
jelita grubego i 0s6b zdrowych (ZellerG_2014):

src <- file.path(path.expand("~/analiza_danych_bioinf/wyklady"), "load_cached.R")
source(src)

d <- load_demo() # ZellerG_2014: kontrola i rak (gruczolaki pominiete)
dim(d$x)
table(d$y)
[1] 114 652
control CRC
61 53

- 114 probek, 652 taksony — klasy niemal zrownowazone; na tych danych pokazemy dzi$ kazdy krok
obrobki

- load_demo( ) — funkcja pomocnicza kursu: ZellerG_2014 (wzgledne liczebnosci)
z curatedMetagenomicData, kontrole i rak



Etapy przygotowania danych

Skalowanie /

Podziat _ Wartosci Filtrowanie Przeksztatcenia
. Braki .
na zbiory odstajace cech (zera, CLR)

- podziat — przed wszystkimi krokami: kolejnos¢ dalszych krokow nie jest przypadkowa (np. filtr cech
przed CLR)

kodowanie

- kroki z parametrami (mediana, prog, Srednia) wyznaczaja je na zbiorze treningowym



Katalog typowych problemow

Problemy ogolne Specyfika danych biologicznych
- wartosci brakujace (NA) - rzadkosc (wiele zer)
- wartosci odstajace - kompozycyjnosc
- rozne skale cech -p>n
- cechy o znikomej wariancji - efekt partii

- kategorie do zakodowania



Pierwszy przeglad liczbowy

Przed czyszczeniem danych warto obliczy¢ podstawowe statystyki surowej macierzy cech:

round(100 * mean(as.matrix(d$X) == 0), 1) # % zer
summary(rowSums(d$x > 0)) # taksonow na probke
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82% macierzy to zera; typowa probka zawiera ok. 120 z 652 taksonow, a liczba wykrytych taksonow
waha sie blisko pieciokrotnie (40-187). To nie sa braki pomiaru, lecz niewykrycia taksonu (zero a NA
— w czesci o mikrobiomie). Opis catej kohorty — bez wptywu na decyzje obrobki.



Podziat i eksploracja danych



Podziat danych — przypomnienie (W1)

opcjonalny
trening walidacja test
model sie uczy wybor ocena
i strojenie koncowa

- trening — model dopasowuje parametry (np. wspotczynniki)

- walidacja (opcjonalna) — wybor metody i hiperparametrow, czyli ustawien wybieranych przed
uczeniem (np. sity kary); przy matych zbiorach zastepuje ja walidacja krzyzowa

- test — jedna, koncowa ocena; symuluje ,nowych pacjentow”

- proporcje np. 60/20/20; u nas bez osobnej walidacji: 75/25 (86 i 28 probek)



Podziat warstwowy

Podziat warstwowy (stratified split)

Losowanie zbioru testowego osobno w kazdej klasie, tak aby proporcje klas w treningu i tescie

odpowiadaty proporcjom w catosci.

set.seed(42)
idx_test <- unlist(lapply(split(seq_along(d$y), d$y),
function(i) sample(i, round(0.25 * length(i)))))
table(d$y[-idx_test]) # trening
table(d$y[idx_test]) # test

- trening 46/40, test 15/13 — proporcje jak w catosci

control CRC (61/53)
46 40 ] 3
- set.seed czyni podziat powtarzalnym
control CRC
15 13



Cel eksploracji danych

- wychwycic problemy, zanim trafig do modelu (odstajace, partie, braki)
- wstepnie ocenic, czy klasy sa rozroznialne

- dobrac obrobke do tych danych, nie do podrecznikowego ideatu

Zasada

Eksploracja, z ktorej wynikaja decyzje obrobki, prowadzona jest na treningu; decyzje oparte na catosci
danych — tacznie z testem — to juz forma przecieku. Sam opis struktury catej kohorty, bez oceny
modelu, moze korzystac z catosci.



Eksploracja — lista kontrolna

- rozktad kazdej cechy: skosnos¢, wartosci skrajne, nietypowe skupienia wartosci
- rozktad klas: czy klasy sa zrownowazone (u nas 61 i 53 — tak)

- czestosC wystepowania i rzadkoSc: ile cech warto odfiltrowac

- rzut probek na ptaszczyzne (PCA, W3): skupienia, odstajace, uktad wg partii

- korelacje: cechy niemal identyczne, pozorne zaleznosci kompozycyjne

Kazdy z tych punktow prowadzi do konkretnej decyzji w potoku obrobki — eksploracja nie jest ,ogla-
daniem”, lecz projektowaniem przygotowania danych.



Wartosci brakujace



Zrodta brakéw danych

- nieudany pomiar lub kontrola jakoSci odrzucajgca odczyt
- brak danej w metadanych klinicznych (np. nieuzupetniony wiek)

- scalanie zbiorow o réznym zakresie zmiennych

Uwaga terminologiczna

W mikrobiomie zero (taksonu nie wykryto) to nie to samo co NA (brak pomiaru). Do tego rozroznienia
wrocimy w czesci o danych mikrobiomowych.



Trzy mechanizmy powstawania brakow

Mechanizm Charakterystyka (Rubin, 1976)

catkowicie losowy (MCAR, missing prawdopodobienstwo braku nie zalezy od zadnych

completely at random) wartosci, ani obserwowanych, ani brakujacych

losowy warunkowo (MAR, missing prawdopodobienstwo braku zalezy od wartosci

at random) obserwowanych, lecz nie od samej brakujacej
wartosci

nielosowy (MNAR, missing not at prawdopodobienstwo braku zalezy od samej

random) brakujacej wartosci

Mechanizm braku decyduje o tym, czy imputacja jest bezpieczna.



MCAR / MAR / MNAR — przyktady z badan mikrobiomowych

- MCAR — probowki uszkodzone w transporcie; to, ktorych probek dotyczy uszkodzenie, jest
przypadkowe i niezwiazane z pacjentem

- MAR — starsi pacjenci rzadziej maja uzupetniony pomiar BMI; brak zalezy od wieku, ktory znamy —
mozna go wykorzystac¢ do imputacji

- MNAR — stezenie ponizej progu detekcji aparatu; brakuje wtasnie najnizszych wartosci — brak niesie
informacje o samej wartosci

MNAR jest najtrudniejszy do obstuzenia: usuniecie lub prosta imputacja takich brakow systematycz-
nie znieksztatca rozktad cechy.



Postepowanie z brakami — drzewo decyzji

Duzo brakow

Brak zalezny Brak powigzany

w tej cesze? od samej wartosci? z innymi cechami?

tak (zgodne z MAR)

imputacja
modelowa / sasiedzi

MNAR (np. prog detekcji):

usuniecie B .
modelowanie mechanizmu,
cechy

analiza wrazliwosci,

mediana (mato brakow);
wiecej brakow: imputacja
modelowa lub wielokrotna

zmienna-wskaznik

Reguta praktyczna: cecha w wiekszoSci pusta — usuniecie; przestanki (z wiedzy o pomiarze), ze brak zalezy od samej
wartosci — modelowanie mechanizmu braku; brak powigzany z innymi cechami — imputacja modelowa; w
pozostatych przypadkach — mediana przy niewielu brakach.



Braki w naszych danych — realny przyktad

Braki w metadanych klinicznych kohorty (n = 114; fobt — test na krew utajona w kale):

labs <- c("BMI", "fobt", "ajcc", "tnm")

na_tab <- data.frame(variable = labs,
n_na = sapply(d$cd[labs], function(z) sum(is.na(z))),
pct = round(100 * sapply(d$cd[labs], function(z) mean(is.na(z))), 1),
row.names = NULL)

print(na_tab, row.names = FALSE)

variable n_na pct
BMI 4 3.5
fobt 1 0.9
ajcc 61 53.5
tnm 61535

- ajcc, tnm (stadium raka) — brak u wszystkich 61 kontroli: brak strukturalny, cecha istnieje tylko u
chorych — usunac
- BMI, fobt — pojedyncze braki: mozliwa imputacja



Strategie wobec brakow

Strategia Kiedy Ryzyko

usuniecie probek brakow niewiele, losowe utrata danych

usuniecie cech cecha w wiekszosci pusta utrata sygnatu

imputacja brakow umiarkowanie wprowadzenie obciazenia

Nie istnieje jedna uniwersalna strategia — wybor zalezy od skali i mechanizmu brakow.



Imputacja — najczestsze metody

Imputacja (imputation)

Uzupetnienie brakujacej wartoSci oszacowaniem wyznaczonym z pozostatych danych.

- stata — np. zero lub wartoS¢ spoza zakresu (dla brakéw strukturalnych — o ile sam fakt braku nie
ujawnia zmiennej celu, por. ajcc/tnm)

- Srednia / mediana cechy — prosta, lecz zaweza zmiennosc

- najblizsi sasiedzi — Srednia z kilku probek najbardziej podobnych pod wzgledem pozostatych cech
(metoda k najblizszych sasiadow — W)

- modelowa — przewidywanie braku z pozostatych cech

Imputacja jedna wartoscia (Srednig, mediang) zaniza wariancje cechy; imputacja modelowa moze
sztucznie wzmacniac zaleznosci miedzy cechami. WartoS¢ uzupetniona to oszacowanie, nie pomiar.



Imputacja bez przecieku — demonstracja

Mediane liczymy tylko na treningu (podziat idx_test z czeSci o podziale danych) i ta sama wartoscia
uzupetniamy test:

bmi <- d$cd$BMI # BMI, 4 braki
median(bmi[-idx_test], na.rm = TRUE) # mediana treningowa
median(bmi, na.rm = TRUE) # mediana z catoSci — PRZECIEK
[1] 24

[1] 25

Parametr imputacji wolno estymowac wytacznie na treningu: mediana z catosci (25) zawiera infor-
macje ze zbioru testowego. Wszystkie 4 braki BMI sg tu w treningu; te sama mediane (24) stosuje sie
do przysztych brakow w tescie i u nowych pacjentow.



Wartosci odstajace, skale,

kodowanie



WartoSci odstajace

Warto$¢ odstajaca (outlier)
Obserwacja wyraznie odbiegajaca od pozostatych, co budzi podejrzenie, ze powstata w innym procesie
niz reszta danych.

- moga by¢ btedem technicznym albo prawdziwym sygnatem biologicznym

- silnie wptywaja na metody oparte na Sredniej i wariangji

Postepowanie

Najpierw zrozumiec¢ zrodto wartoSci odstajacej, dopiero potem decydowacd: korekta, przeksztatcenie (np.
logarytm) lub pozostawienie.



Wykrywanie wartosci odstajacych

Pojedyncza cecha Wiele cech naraz
- rozktad: histogram, wykres pudetkowy - cechy podsumowujace probke: gtebokosc
- reguta oparta na rozstepie cwiartkowym (IQR) sekwencjonowania (liczba odczytow), bogactwo

L S . : (richness — liczba wykrytych taksonow)
- wartosci fizycznie niemozliwe (np. ujemne
stezenie) - odlegtosc profilu probki od profilu przecietnego

- rzut probek na ptaszczyzne (PCA, W3)

PCA (analiza gtownych sktadowych) rzutuje probki na kilka nowych osi, wzdtuz ktorych dane réznia
sie najbardziej — setki cech da sie wtedy obejrzec na jednym wykresie ptaskim. Metode omowimy
szczegotowo na wyktadzie 3.
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Reguta 1,5 IQR i wykres pudetkowy

Reguta 1,5 IQR (Tukey’s fences)
Wartos¢ odstajaca to wartosc lezaca dalej niz pottora rozstepu miedzykwartylowego ponizej dolnego

kwartyla albo powyzej gornego kwartyla (Tukey, 1977).

- kwartyl dolny (Q1) i gorny (Q3) — wartosci, ponizej ktorych lezy odpowiednio 25% i 75% obserwacji
- rozstep miedzykwartylowy (IQR) — odlegtos¢ od Q1 do Q3; obejmuje Srodkowe 50% obserwacji
- wykres pudetkowy: pudetko od Q1 do Q3, kreska w Srodku to mediana, wasy siegaja do najdalszych

wartosci w granicach reguty, punkty poza wasami — odstajace

- dla cech silnie prawostronnie skosnych regute warto stosowac po logarytmowaniu



Gtebokosc sekwencjonowania w zbiorze treningowym

Gtebokos¢ sekwencjonowania (sequencing depth) Bogactwo (richness)

Liczba odczytow DNA uzyskanych z jednej probki. Liczba taksonow wykrytych w jednej probce.

dolna granica (20,4 min)
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liczba odczytéw w prébce (min, skala logarytmiczna)

- 81286 probek treningu: od 24,8 do 1534 mln odczytow; mediana (wszystkich 86) 62,7 mln
- 5 probek (czerwone punkty) lezy ponizej dolnej granicy reguty — 20,4 mln



Probki o matej gtebokosci — wynik w R

depth <- d$cd$number_reads[-idx_test] / 1le6 # odczyty (mln), trening

rich <- rowSums(d$X[-idx_test, 1 > 0) # bogactwo, trening

q <- quantile(logl0(depth), c(0.25, 0.75)) # kwartyle na skali log

igr <- q[2] - q[1]

granice <- unname(10”c(q[1] - 1.5 = iqr, q[2] + 1.5 = iqr))

out <- depth < granice[1] | depth > granice[2]

round(granice, 1)

data.frame(odczyty_mln = round(depth[out], 1), bogactwo = rich[out],
grupa = d$y[-idx_test][out], row.names = NULL)

- 5 probek ma 5-11 razy mniej odczytow niz mediana (62,7 mln)
[1] 20.4 172.5

odczyty_mln bogactwo  grupa - ich bogactwo (40-93) jest nizsze od mediany treningu (121):
1 10.6 93 CRC przy ptytkim sekwencjonowaniu rzadkie taksony nie zostaja
2 5.8 52 CRC wykryte
3 2.7 40 CRC
A 12.6 92 control - wystepuja w obu grupach (3 CRC, 2 kontrole)
5 8.9

73 control - to sygnat do sprawdzenia, nie automatyczny powod do

usuniecia 2%



Odstajaca: artefakt czy sygnat?

Raczej artefakt Raczej sygnat

bardzo niska gtebokosc spojny, nietypowy profil biologiczny
sekwencjonowania

probka nie spetnia kryteriow kontroli powtarza sie u podobnych pacjentow
jakosci

pojedyncza, izolowana wartos¢ zgodna z opisem klinicznym

Kryterium usuwania probek ustala sie na treningu i stosuje jednakowo do nowych probek — nigdy

po obejrzeniu wyniku na tescie.
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Rozne skale cech

Cechy w roznych jednostkach i zakresach nie sg porownywalne wprost:

- cecha o duzym zakresie zdominuje obliczenia odlegtosci

- kara za wielko$¢ wspotczynnikow (regularyzacja) zalezy od jednostek cechy

Przyktad

Jesli jedna cecha ma zakres 0-1, a druga 0-10 000, to w odlegtosci euklidesowej wptyw pierwszej jest
pomijalny — niezaleznie od jej znaczenia biologicznego.



Standaryzacja i normalizacja

Od kazdej wartosci odejmujemy Srednig cechy i Kazda wartos¢ przeskalowujemy liniowo tak, by
dzielimy przez jej odchylenie standardowe. Cecha najmniejsza trafita na 0, a najwieksza na 1 — cecha
ma wtedy $rednia 0 i odchylenie 1. miesci sie wtedy w przedziale od 0 do 1.

- obie sprowadzaja cechy do porownywalnej skali

- obie s3 wrazliwe na wartosci odstajace (min-max najsilniej); wariant odporny uzywa mediany i
rozstepu miedzykwartylowego (IQR)

- parametry (Srednig, odchylenie, wartosci skrajne) estymujemy na treningu



Skalowanie — zakres stosowania

Standaryzacja jest wymagana dla czesci metod, dla innych jest zbedna:

Metoda Skalowac?  Dlaczego
k-Srednich, kNN, SVM tak opieraja sie na odlegtosciach
regresja z regularyzacja tak kara zalezy od wielkoSci wspotczynnikow,

a ta — od jednostek cechy

PCA na cechach w roznych jednostkach tak kieruje sie wariancja

PCA na danych CLR (wspolna skala) zwykle nie  cechy maja wspolng jednostke

drzewa, lasy losowe, boosting nie podziat zalezy tylko od uporzadkowania
wartosci

Reguta praktyczna: skalowac, gdy metoda porownuje cechy ze soba (odlegtosci, wariancja, kara za wspotczynniki).
Metody z tabeli omowimy w W3-W6.
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Kodowanie zmiennych kategorycznych

Wiekszos¢ modeli przyjmuje wytacznie liczby — kategorie trzeba zakodowac:

- kodowanie zero-jedynkowe (one-hot) — po jednej kolumnie na kategorie, wartosci 0/1

- unikac kodowania ,porzadkiem liczbowym” tam, gdzie kategorie nie maja porzadku (sugeruje
nieistniejaca kolejnosc)

Zbidr kategorii rowniez ustalamy na treningu. Kategoria, ktora pojawi sie tylko w teScie, wymaga
Swiadomej obstugi.
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Specyfika danych

mikrobiomowych




Brak danych a wartosc zero

W danych mikrobiomowych nalezy rozroznic dwie sytuacje:

Taksonu nie wykryto — wartosc¢ jest znana i Pomiaru brak — to luka w danych. NA trzeba
rowna zeru (brak taksonu albo zbyt mata Swiadomie obstuzyc.
gtebokosc). Zera nie usuwa sie ani nie uzupetnia

jak braku.

Zer i brakow nie nalezy utozsamiac. Potraktowanie zer jako brakow (lub odwrotnie) znieksztatca dane,

zanim jeszcze zaczniemy modelowac.



Zera w danych mikrobiomowych — przyczyny

Zero w tabeli liczebnoSci moze oznaczac trzy rozne rzeczy:

Rodzaj zera Przyczyna

strukturalne takson nie wystepuje u tego gospodarza / w tym Srodowisku
probkowania takson jest, ale rzadki — nie trafit do probki

detekgji takson jest, lecz ponizej progu wykrywalnosci metody

Dwa z trzech rodzajow zer maja przyczyne techniczng, a z samej wartosci zero nie da sie odczytac,
ktora z przyczyn zadziatata.
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Normalizacja probek wzgledem gtebokosci sekwencjonowania

ROzne probki maja rozng gtebokosc sekwencjonowania — surowych liczebnosci nie mozna poréwnywac

wprost.
Podejscie Co robi Uwagi
udziaty (TSS, total sum dzieli liczbe odczytow taksonu przez sume suma stata staje sie
scaling) odczytow probki jawna
rarefakcja podprobkowuje do wspolnej gtebokosci wymaga liczb zliczen
przeksztatcenia log-ratio porownuja taksony z soba w obrebie probki  zalecane dla ML

(dalej)

Nie myli¢ z normalizacja min-max cech: tu przelicza sie kazdg probke (wiersz) osobno, tam — kazdg
ceche (kolumne) na podstawie treningu. Nasze dane sa juz udziatami w procentach (suma 100 na
probke).
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Rarefakcja — idea i jej krytyka

Rarefakcja (rarefaction)

Losowanie z kazdej probki tej samej liczby odczytow (bez zwracania), aby wyrownac gtebokosé
sekwencjonowania przed porownaniem probek, np. ich bogactwa.

- wada: odrzuca czeSc zebranych danych i dodaje losowy szum

Rarefakcja bywa krytykowana jako statystycznie nieefektywna (McMurdie & Holmes, 2014). Wymaga
tez liczb zliczen, ktorych nasze wzgledne liczebnosci nie zawierajg — dlatego w tym potoku jej nie
stosujemy.



Kompozycyjnosc

Dane kompozycyjne (compositional data)

Wektory dodatnich sktadowych o statej sumie, niosace informacje wytacznie wzgledna, czyli o udziatach
czesci w catosci (Aitchison, 1986).

Udziaty taksonow (u nas w procentach) sumujg sie do 100.

- wzrost udziatu jednego taksonu wymusza spadek udziatow pozostatych
- surowe proporcje sa mylace dla metod zaktadajacych niezaleznosc cech

- pozorna korelacja miedzy taksonami moze wynikac z samej sumy statej

Danych kompozycyjnych nie analizuje sie jak zwyktych liczb — stosuje sie przeksztatcenia log-ratio, ktore
zamieniaja udziaty na ilorazy i pozwalaja korzystac ze standardowych metod.



Suma stata w praktyce

przed

B: 18,75% C: 31,25%

- Wzrost udziatu A wymusza spadek B i C przy statej liczebnoSci — zaleznos¢ pozorna.
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Pozorna korelacja — symulacja

Dwa niezalezne taksony i jeden dominujacy; liczebnosci bezwzgledne a udziaty:

set.seed(1)

n <- 100

a <- rlnorm(n, 6, 0.5) # takson A: liczebnoS¢ bezwzgledna
b <- rlnorm(n, 0, 0.5) # takson B: niezalezny od A

dom <- rlnorm(n, 2, 1) # takson dominujacy, silnie zmienny

total <- a + b + dom
round(c(absolute = cor(a, b), shares = cor(a / total, b / total)), 3)

absolute shares
-0.051 0.595

Liczebnosci A i B nie sg skorelowane, a ich udziaty — wyraznie tak: oba dzieli sie przez te sama,
zmienng sume. To klasyczna korelacja pozorna (Pearson, 1897).
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Cechy o znikomej wariancji

- cecha stata nie niesie informacji i nie moze zostac wykorzystana przez model

- cecha o znikomej wariancji zwykle wnosi gtownie szum

Kryterium bliskiej zeru wariancji (near-zero variance)
Cecha jest podejrzana, gdy jednoczesnie: ma bardzo mato unikalnych wartosci oraz jedna wartosc silnie
dominuje (wysoki stosunek czestosci najczestszej do drugiej w kolejnosci).
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Rzadkosc i filtrowanie cech

Przy p >> m warto usunac cechy wnoszace przede wszystkim szum:

- taksony obecne u niewielkiej liczby pacjentow (niska czestoSc wystepowania)

- cechy o zerowej wariancji (state — bezuzyteczne dla modelu)

Filtr to rowniez krok uczacy sie z danych

To, ktore taksony przechodza prog, ustala sie na zbiorze treningowym, nie na catosci danych —w
przeciwnym razie test wspotdecyduje o zestawie cech (przeciek).



Filtr czestoSci wystepowania w liczbach

prev <- colMeans(d$X[-idx_test, 1 > 0)
thr <- c(.01, .05, .10, .25, .50)
print(data.frame(threshold = thr,

prég 10%

150

100

taxa = sapply(thr, function(t)

|
I
[}
I
[}
I
[}
sum(prev >= t))), row.names = FALSE) :
I

liczba taksonéw

50

I
Hrtsie.d e o |‘|I‘I-llllll-lllll LTS P T T

0.01 602 T T 1
0.05 342 60 80 100
0.10 272 czesto$¢ wystepowania taksonu (% probek treningu)
0.25 166

0.50 89

Prog kursu (czestoSc wystepowania > 10% w treningu) zostawia 272 z 652 taksonow; pozostate 380
(58%) wykryto u mniej niz 10% pacjentow, w tym 128 tylko u jednego, a 50 — u zadnego.
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p > niselekcja cech

Wiecej cech niz probek to gtowne zrodto przeuczenia. Trzy podejscia:

Podejscie Idea

filtrowanie odsianie cech stabych niezaleznie od modelu (wariancja,
czestoSC wystepowania)

regularyzacja kara za duze wspotczynniki wbudowana w model (np. LASSO)

redukcja wymiarow zastapienie p cech kilkoma sktadowymi (np. PCA, W3)
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Zastepowanie zer

Przeksztatcenia log-ratio (nastepny slajd) wymagaja logarytmu, a log 0 jest nieokreslony. Przed nimi zera
zastepuje sie matg wartoscia dodatnia:

- stata pseudoliczno$é (pseudocount) — dodanie matej statej do kazdej komérki (w kursie 1076);
nazwa od dodawania jednego ,sztucznego” odczytu do zliczen; proste, lecz arbitralne

- zastagpienie multiplikatywne — np. zCompositions: :multRepl dla udziatow (cmultRepl dla
zliczen): zero zastepuje sie wartoscia ponizej progu wykrycia, a pozostate udziaty proporcjonalnie
zmniejsza

Zastapienie zer a przeciek

Stata pseudolicznos¢ dziata w kazdej probce osobno — nie powoduje przecieku. Metody szacujace
wartosc zastepcza z innych probek dopasowuje sie na treningu.



Przeksztatcenie log-ratio (CLR)

Przeksztatcenie CLR (centered log-ratio)

Logarytm ilorazu udziatu taksonu do $redniej geometrycznej udziatow wszystkich taksonow tej samej
probki.

- Srednia geometryczna — Srednia w skali logarytmicznej: logarytmuje sie wartosci, usrednia je i wraca
do skali pierwotnej

- CLR > 0: takson obfitszy niz przecietny takson probki; CLR < 0: rzadszy
- liczone w kazdej probce osobno — nie korzysta z innych probek

- wartosci CLR w probce sumujg sie do zera: ograniczenie sumy statej nie znika, lecz przyjmuje postac
wygodna dla standardowych metod



CLR na naszych danych — przed i po

Trening (86 probek), 272 taksony z filtra treningowego:

keep <- colMeans(d$X[-idx_test, ] > 0) >= 0.10 # filtr: trening

Xf <- d$X[-idx_test, keep] # udziaty (%)

Xclr <- clr(Xf) # pseudolicznosSé le-6
round(quantile(as.matrix(Xf), c(e, .5, 1)), 2)

round(quantile(Xclr, c(0, .5, 1)), 2)

0%  50% 100%
0.00 0.00 62.33
0%  50% 100%
-6.80 -3.37 15.15

- surowe udziaty: wiekszosc to zera, kilka taksonow dominuje (do 62%)
- po CLR: wartosci ujemne dla taksonow rzadszych niz przecietny takson probki
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Korelacja taksonow a skala analizy

Dwa najobfitsze taksony treningu; korelacja na surowych udziatach i po CLR (Xf, Xclr z poprzedniego
slajdu):

ab <- order(colMeans(Xf), decreasing = TRUE)[1:2]
sub("species:", "", colnames(Xf)[ab])
round(c(shares = cor(Xf[, ab[11], Xf[, ab[211),

clr = cor(Xclr[, ab[1]], Xclr[, ab[2]1]1)), 3)

[1] "Ruminococcus bromii" "Phocaeicola vulgatus"
shares clr
-0.174 -0.088

Korelacja zalezy od skali, w ktorej jg liczymy (-0,17 na udziatach, -0,09 po CLR). Zadna z tych liczb nie
jest ,prawdziwg” korelacja biologiczng — CLR tez liczy sie wzgledem Sredniej probki.
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Efekt partii




Efekt partii — definicja i zrodta

Efekt partii (batch effect)
Systematyczna roznica w pomiarach miedzy grupami probek przetwarzanych w roznych warunkach
technicznych (partiach), niezwiazana z badang biologia.

Zrodta roznic miedzy partiami w metagenomice:

- protokot ekstrakcji DNA i przygotowania biblioteki
- platforma i seria sekwencjonowania, gtebokos¢ odczytu
- laboratorium, kraj, operator

- wersja potoku bioinformatycznego i bazy referencyjnej

Przy taczeniu kohort z roznych badan efekt partii bywa silniejszy niz sygnat chorobowy — to jedna z
gtownych putapek metagenomiki porownawcze;.
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Efekt partii jako czynnik zaktocajacy

partia
(szpital)

T
1 : B
powigzanie przez ! mikrobiom
1
sposob doboru probek (cechy)

[ choroba

Gdy chorzy pochodza z jednej partii, a zdrowi z drugiej, model nauczy sie rozpoznawac partie, a my
odczytamy to jako ,wykrycie choroby”. Partia jest tu czynnikiem zaktocajacym (confounder): zmienna
powigzang jednoczesnie z cechami i ze zmienng celu, ktéra moze wytworzy¢ pozorny zwigzek.
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Wykrywanie efektu partii

- rzut probek na ptaszczyzne (PCA, W3) pokolorowany zmienna techniczna — uktad probek wedtug
partii, a nie wedtug choroby, wskazuje na efekt partii

- sprawdzic, czy zmienna celu nie jest powigzana z partia

- gtebokosc sekwencjonowania jako podejrzana zmienna towarzyszaca (kowariata)

Nawet w jednej kohorcie gtebokos¢ sekwencjonowania waha sie ponad 26-krotnie (w treningu od
5,8 do 153,4 mln odczytow; zob. wykres pudetkowy w czesci o wartoSciach odstajgcych) — to realne

zrodto zmiennosci technicznej, ktore warto kontrolowac.
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Korekcja efektu partii — ograniczenia

- metody typu ComBat (pakiet sva) modeluja i odejmuja roznice miedzy partiami

- wymagaja znajomosci przypisania probek do partii

Putapka nadkorekgji

Jesli partia jest silnie powigzana ze zmienna celu, korekcja albo usuwa sygnat, albo — gdy uwzgledni
zmienna celu — moze go sztucznie wzmacniac. Skuteczniejsze jest zapobieganie: zrownowazenie
przypadkéow i kontroli w obrebie partii juz na etapie projektu badania.



Przeciek i potok




Walidacja krzyzowa — przypomnienie (W1)

Zbior treningowy dzielony na k rownych czesci (ang. fold); model uczy sie k razy — jedna czesc do
oceny, pozostate do uczenia; wynik to srednia z k przebiegow.

iteracja 1 | ocena | | uczenie | | uczenie | | uczenie | | uczenie |
iteracja 2 | uczenie | | ocena | | uczenie | | uczenie | | uczenie |
iteracja 3 | uczenie | | uczenie | | ocena | | uczenie | | uczenie |
iteracja 4 | uczenie | | uczenie | | uczenie | | ocena | | uczenie |
iteracja 5 | uczenie | | uczenie | | uczenie | | uczenie | | ocena |

Kroki obrobki z parametrami (imputacja, filtr, skalowanie) dopasowuje sie w kazdej iteracji od nowa
— tylko na czesciach uczacych.
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Przeciek danych — przypomnienie (W1)

Przeciek: uzycie przy uczeniu lub doborze modelu informacji niedostepnej przy predykcji dla nowych

danych, zwtaszcza informacji ze zbioru testowego; skutek — zawyzona ocena modelu.

Przyktad: standaryzacja policzona na catym zbiorze przed podziatem miesza informacje z testu do

treningu:

BtEDNIE

POPRAWNIE

- tak samo: imputacja i selekcja cech na catosci danych, strojenie modelu na tescie

wszystkie ) podziat
standaryzacja )
dane train / test
podziat skala zastosowanie
najpierw z treningu na tescie

- osobny przypadek: duplikaty tej samej probki po obu stronach podziatu

test wptynat
na skale

test pozostat

nietkniety
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Przeciek w mikrobiomie — typowe zrodta

Specyfika danych mikrobiomowych daje wtasne, tatwe do przeoczenia zrodta przecieku:

- filtr czestoSci wystepowania dobrany na catosci — test wspotdecyduje, ktore taksony zostaja, a wiec
takze wzgledem czego liczona jest srednia geometryczna w CLR (u nas 262 zamiast 272 taksonow)

- zastepowanie zer metoda korzystajaca z innych probek oraz korekcja partii oszacowane poza
treningiem

Samo CLR (ze stata pseudolicznoscia) liczy sie w kazdej probce osobno — nie jest zrodtem przecieku.

Kroki, ktore uczg sie czegos z innych probek, moga korzystac wytgcznie ze zbioru treningowego. Dla-
tego zamyka sie je w potoku.
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Potok jako ochrona przed przeciekiem

Potok (pipeline)
Wszystkie kroki przygotowania (imputacja, filtrowanie, skalowanie) zapisujemy jako jeden obiekt, ktory
uczy swoich parametrow tylko na treningu, a nastepnie stosuje je bez zmian na tescie.

Korzysci:

- ochrona przed przeciekiem dziata automatycznie — mniejsze ryzyko btedu
- powtarzalnos¢ — ten sam potok dziata na nowych danych

- czytelnoS¢ — cata obrobka w jednym miejscu



Potok w R — recipes

library(recipes)
keep <- colMeans(d$X[-idx_test, ] > 0) >= 0.10 # filtr: trening
Z <- clr(d$x[, keepl) # CLR: kazda probka osobno

dat <- data.frame(group = d$y, BMI = d$cd$BMI, age = d$cd$age, Z)
train <- dat[-idx_test, ]
test <- dat[idx_test, ]

rec <- recipe(group ~ ., data = train)

rec <- step_impute_median(rec, BMI) # mediana BMI: z treningu
rec <- step_normalize(rec, BMI, age) # Srednia i SD: z treningu
rec_trained <- prep(rec, training = train) # parametry liczone na treningu

test_prep <- bake(rec_trained, new_data = test) # te same parametry na tesScie

- prep() uczy parametry na treningu, bake( ) stosuje je na tescie — jak fit/transform w Pythonie

- recipes (tidymodels) — przyktad spoza kursu; na ¢wiczeniach ta sama zasada w base R
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Co odczytujemy z potoku

+ 274 predyktory = 272 taksony (CLR)

rec_trained + BMI + wiek
dim(test_prep)

- 4 niepetne wiersze to braki BMI

== [REIRY cooososcscssossorosssnosssrsnseseaeeom R X
- znacznik Trained: parametry z 86
-- Inputs probek treningu
Number of variables by role
outcome: 1 - test po bake(): 28 probek, 274

predictor: 274
predyktory + cel

-- Training information

Training data contained 86 data points and 4 incomplete rows.

-- Operations

* Median imputation for: BMI | Trained

* Centering and scaling for: BMI age | Trained
[1] 28 275
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Ta sama zasada w Pythonie

from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.impute import SimpleImputer

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

clinical = Pipeline([("impute", SimpleImputer(strategy="median")),
("scale", StandardScaler())])

prep = ColumnTransformer([("clinical", clinical, ["BMI", "age"1)],

remainder="passthrough") # taksony (CLR) bez zmian
prep.fit(X_train) # parametry uczone TYLKO na treningu
X_test_p = prep.transform(X_test) # te same parametry na tesScie

Inne nazwy, ta sama zasada: fit na treningu, transform na tescie.

55)



Podsumowanie




Do zapamigtania

- przygotowanie danych czesto decyduje o wyniku bardziej niz wybor modelu

- braki: rozpozna¢ mechanizm (MCAR/MAR/MNAR); imputacje uczy¢ na treningu

- odstajgce: najpierw zrozumiec zrodto, potem decydowac

- metody oparte na odlegtosci wymagaja skalowania; drzewa decyzyjne go nie wymagaja
- w mikrobiomie: zero # NA; uwzglednia¢ kompozycyjnosc (CLR), rzadkoSc i efekt partii

- kazdy krok uczacy sie z danych dopasowuje sie na treningu; potok chroni przed przeciekiem
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Lista kontrolna przygotowania danych

podziat danych (warstwowy, z ustalonym ziarnem) — zanim cokolwiek zostanie policzone
eksploracja zbioru treningowego: rozktady, braki, czestos¢ wystepowania, partie

decyzje o brakach i wartosciach odstajacych (wedtug mechanizmu, nie automatycznie)
filtr rzadkich taksonow (na treningu), zastapienie zer, CLR

zamkniecie wszystkich krokow w potoku uczonym na treningu

zbior testowy przeznaczony do jednej, koncowej oceny
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- Boehmke & Greenwell, Hands-On Machine Learning with R — inzynieria cech, near-zero variance, przygotowanie
danych (rozdz. 3)
https://bradleyboehmke.github.io/HOML/engineering.html

- Kuhn & Silge, Tidy Modeling with R — recipes: potoki przetwarzania bez przecieku (tidymodels, poza kursem)

https:/ /www.tmwr.org/

- Gloor i in. (2017), Microbiome datasets are compositional — CLR i analiza log-ratio w mikrobiomie

Frontiers in Microbiology 8:2224

- McMurdie & Holmes (2014), Waste not, want not — krytyka rarefakcji
PLoS Comput Biol 10(4):€1003531
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https://bradleyboehmke.github.io/HOML/engineering.html
https://www.tmwr.org/

Na nastepny wyktad

Wyktad 3: Uczenie nienadzorowane

- uczenie bez etykiet i jego roznice wobec nadzorowanego
- analiza gtownych sktadowych (PCA): macierz kowariancji, wartoSci wtasne, wariancja wyjasniona
- ordynacja i miary odlegtosci miedzy probkami

- analiza skupien (k-Srednich, metoda hierarchiczna) i ocena wyniku bez etykiet
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