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Analise Multivariada

= Analise Descritiva Multivariada
= Elipsoides de Dispersao e de Confianca, MANOVA

= Metodologias Classicas: Foco na obtencéo de vetores reducionistas
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PCR e PLSR - Exemplo

Dados disponiveis no pacote pls do R:

[Y6O><l X 60x401 ]

= gasoline:

> data("gasoline")
> ??gasoline

starting httpd help server done
> names (gasoline) gasTrain <- gasoline[1:50, ] #treinamento
[1] "octane NIR gasTest <- gasoline[51:60, ] #teste

> str(gasoline)
'data.frame': 00 obs. of 2 wvariables:
$ octane: num 85.3 85.2 88.5 Y: numero de octane

$ NIR 'AsIs' num [1:60, 1:401] -0.0502 -0.0442 -0.0469 X: espectros NIR

Y: gasoline$octane X: gasoline$NIR

900nm 902nm ... 1698nm 1700nm
1 85.30 1 -0.050193 -0.045903 1.245913 1.221135
2 85.25 2 -0.044227 -0.039602 1.227985 1.198851
3 88.45 3 -0.046867 -0.041260 1.230321 1.208742
58 86.60 58 -0.053693 -0.048020 1.191871 1.150779
59 89.60 59 -0.056311 -0.051231 1.175997 1.154696
60 87.10 60 -0.058805 -0.053311 1.154355 1.163959




PC

R e PLSR - Gasoline

[Y60><l X 60><401]
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PCR e PLSR - Gasoline

Coef Regresséo - PCR
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PLSR - Exemplo

Dados disponiveis no pacote pls do R:

"= oliveoil: [Y16><6 X16X5]

Y: oliveoil$sensory X: oliveoil$chemical

,,,,,,,,,,,,,,,, yellow green brown glossy transp syrup || Acidity Peroxide K232 K270 DK
Gl 21.4 73.4 10.1 79.7 75.2 50.3 Gl 0.73 12.70 1.900 0.1390 0.003
G2 23.4 66.3 9.8 77.8 68.7 51.7 G2 0.19 12.30 1.678 0.1160 -0.004
G3 32.7 53.5 8.7 82.3 83.2 45.4 G3 0.26 10.30 1.629 0.1160 -0.005
G4 30.2 58.3 12.2 81.1 77.1 47.8 G4 0.67 13.70 1.701 0.1680 -0.002
G5 51.8 32.5 8.0 72 .4 65.3 46.5 G5 0.52 11.20 1.539 0.1190 -0.001
T1 40.7 42.9 20.1 67.7 63.5 52.2 Tl 0.26 18.70 2.117 0.1420 0.001
12 53.8 30.4 11.5 77.8 77.3 45.2 I2 0.24 15.30 1.891 0.1160 0.000
I3 26.4 66.5 14.2 78.7 74.6 51.8 I3 0.30 18.50 1.908 0.1250 0.001
T4 65.7 12.1 10.3 81.6 79.6 48.3 T4 0.35 15.60 1.824 0.1040 0.000
I5 45.0 31.9 28.4 75.7 72.9 52.8 I5 0.19 19.40 2.222 0.1580 -0.003
Sl 70.9 12.2 10.8 87.7 88.1 44.5 S1 0.15 10.50 1.522 0.1160 -0.004
S2 73.5 9.7 8.3 89.9 89.7 42.3 S2 0.16 8.14 1.527 0.1063 -0.002
S3 68.1 12.0 10.8 78.4 75.1 46.4 S3 0.27 12.50 1.555 0.0930 -0.002
sS4 67.6 13.9 11.9 84.6 83.8 48.5 S4 0.16 11.00 1.573 0.0940 -0.003
S5 71.4 10.6 10.8 88.1 88.5 46.7 S5 0.24 10.80 1.331 0.0850 -0.003
S6 71.4 10.0 11.4 89.5 88.5 47.2 S6 0.30 11.40 1.415 0.0930 -0.004

"""""""" Predicdo de

Grupos de acordo com a origem do azeite:

Grécia (G), Italia (1), Espanha (S)

grupos néo é o
objetivo da PLS!




[Y16><6 X16><5 ]

PLSR
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PLSR - 0Oliveoil
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Analises Multivariadas: Reducéao de Dimensionalidade
e Integracao de Bancos de Dados

|:| Dados Quantitativos
[[] Dados Categoricos

Analise Nao- Analise Nao- Analise Anélise Nao-Supervisionada
Supervisionada Supervisionada Supervisionada
X1 X2
X X X Y
1
1 1 1 )
2 nxp IxJ 2| nxp ° ‘[ mxp nxq
. . 0 n
n n 1
CP, CoP, AF AC AD ACC
Analise Analise Supervisionada Analise Supervisionada
Supervisionada X y X y
X Y 1 1 1 0
1 2l nxp nxq 2l nxp o
2l nxp ;o
N n n 0 1
n
PLS PLS ACC AD




gdata
O Probleman<<p

Dados “gasoline”: [Y60><1 X60><401]

TABLE 1.
Wine tasting data from Abdi and Valentin (2007).
. Expert | Expert 2 Expert 3
Dados dOS 3 Experts Wine Oak-type Fruity Woody Coffee Red fruit Roasted Vanillin Woody Fruity Butter Woody

| I T 2 5 7 6 3 6 1
) s 3 2 4 4 4 2 4 4 3

[Y:[_6 ‘{2 \{3 ]::Y' 32 6 1 1 5 ) I R A B
x3 ox4 6x3 6x10 4 2 7 | 2 7 2 1 ) 79 2

5 I 2 s 4 3 5 6 5 2 6 6

6 34 4 3 5 4 s 1 1 s

Dados dos Ratos Congenitos: Y50><35.129

Dados dos Transcriptomas: Y189><22.215

library (devtools)

install github ("genomicsclass/tissuesGeneExpression")
library (tissuesGeneExpression)

data (tissuesGeneExpression)

dim(e) ## e contains the expression data

## [1K22215 189 >
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Ynxp :Unxn 0 0 Vpxp < | TnpV =Una

m <min(n,p) Y, , ~U ATV

mx p

Os Componentes Principais podem ser obtidos da analise em RP® ou R™" .

Para n > p: realizar a analise em RPXP (Decomposicéo de S: PCA classico)

Para n < p: realizar a analise em ™" (Decomposicdo da matriz B obtida de D:
Escalonamento Multidimensional ou Coordenadas Principais)

Para n << p: ha interessante em solucdes penalizadas para eliminar variaveis
redundantes da analise, isto €, obter autovetores V que atribuem carga
nula a algumas variaveis.
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/

_ YA g | 1721 J-ésimo Componente Principal de SR™",
Y =UA ZV’ Z YV — Z UJdJ' : Considere: A=(dj )

Como obter os autovetores tais que, V =y, —<Vlj Vojree vpj) Vi =0 para
muitas coordenadas k mantendo uma alta porcentagem da variancia total
explicada ?

Primeiro, é interessante estabelecer a CORESPONDENCIA entre CP e Modelos de
Regressao (Zou, Hastie and Tibshirani, 2006):

CP

; . z s By 7
Regularizado £ =argmin sz _Y,BH A>0, vi=r=mi1 Vv, =V,
2 V: | |
Tcp conhecido ° Solugao regularizada
(obtido da anélise em R™) (nao depende de 1)

n>p: A =0; \7j =V.

J



Componentes Principais — n << p

Correspondéncia entre CP e Modelos de Regresséo (Zou, Hastie and Tibshirani, 2006)

= Componente Principal Regularizado (Ridge Regression)

~ i 2 2
p=argmin, |Z,-Y |, +2 |4,

P ) ~
2 ) A—0: solugdo MQ
Bl =D B T arametro de reqularizacao
181, JZ;, : D g R PR
Y Solycs
Q »
: * mero dé “pesos

gao. o N

= Componente Principal Penalizado (LASSO) L'\m'\’ta\u\oS & NO maximo N

A 2 néo—n
B =argmin, ||z, —YﬂHZ +4 8,

n 3 5 . A—0: solucdo MQ
V.= p , L =YV, Tparémetro de penalizagéo{ :

j ,é j A—oc: B—0

p

HIBH1 - Zl‘ﬁj‘ Distancia absoluta (norma L,) do vetor 3 & origem
=

2



Componentes Principals — n << p
CP Penalizado (LASSO) X
Penalizac&o na forma de Lagrange:

S =argmin,, HZ,- —Y,BHz +2 A,

Penalizac&do na forma de restricao:

CP Regularizado (Ridge Regression)

. ] 2 2
B=argmin, |Z, —Y,BHZ +4 |8,

n ] n , 2 o R ] n , 2 o
Poaimin Z(Zij -Y. ,B) sujeito a | B|+|B,|<c Poaimin Z(Zij -Y. ,8) sujeitoa B + BZ <c
i=1 i=1
E'E A |12 A
Solucgao: primeiro
( ponto em que a
elipse intercepta a
restricao.
- -
< ¢ B, ¢ By

Solucao mais esparsa: 3,=0

Solucdo menos esparsa: ,~0



Componentes Principais — n << p

Correspondéncia entre CP e Modelos de Regresséo (Zou, Hastie and Tibshirani, 2006)

Vantagem: todas as var

inci ' : ionadas
Componente Principal Regularizado e Penalizado podem ser seleci 20e ro
(Elastic Net): (n&o ha limitagao n
| n<<p de “pesos’ nao-nulos)
<<

Y, =UAV' = Z =Ud"? = Z =Yy

s —aramin 12 v 8P+ 215 et alalh 5= BT Iy
peargming {[2 YA, 1AW AL 0=l 22
f f f 2
Solucdo de parametro de parametro de
minimos regularizacdao  penalizagcao

guadrados

A, A, : obtidos por validagéo-cruzada ou fixados



Componentes Principals — n<<p
Correspondéncia com Modelos de Regressao

Formalizacao Geral de Componentes Principais via Modelos de Regressao

n n
argmin, , Z_ll Y. . —apxl,B'lprin A8 e =1 =8 =V,
— . 7 AT ,
argmin, g > IV, - —ApxmB'mprin +2 ZH,BJ- . 4>0,B :(,Bj), AA=1I_
i1 =1

:>,3j och

m CP Regularizados e Penalizados podem ser obtidosg diretamente de Y:

_______________________________________________________________________________________

N - _,:/ | 2 m s M
Z Yi 12_ ApxmB mpri 2"'?11_2:;,“:3]' H[";ﬂ%j HIBJ

px

x

parametro de m parametros de
regularizacao penalizacao
1 A ﬂj > A -
A'A=1B =B B); V== Z,=Y V;j=1..m




Componentes Principals — n<<p
Correspondenma com Modelos de Regressao

m CP Regularizados e Penalizados podem ser obtidog diretamente de Y:
m ) m i

I 2
argmin , ZHYW1 = A B i
=1 c____.
parametro de m parametros de
regularizacao penalizacao
1 A ﬁ > A .
A'A=1:B =B fn) Vi=7 Z;=Y V;j=1..m
Bil,
PC Esparso: Variancia Explicada (Shen and Huang, 2008)
2 =(2,.2,020); Zy=Yo, T
A A A R An n n /A A=l A tI’(YA'YA)
Vo = (V10000000 ) = tr(YY); Yo =Y, V(VV) V =

______________________



Sparse Principal Component Analysis

Hu Zou, Trevor HasTiE, and Robert TIBSHIRANI

[C2006 American Statistival Association, fnstitute of Mathematical Statistics,
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Journal of Computational and Graphical Statistics, Vilume 15, Number 2, Pages 265286
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» R-SPCA do pacote ElasticNet:
Componentes Principais Esparsos

Solucéo esparsa: obter autovetores
com muitas coordenadas nulas.
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Componentes Principais — n<<p
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Componentes Principais — n<<p
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Componentes Principais — n<<p
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