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Analise Descritiva Multivariada
Elipsoides de Dispersao e de Confianca, MANOVA
Metodologias Classicas de reducdo de dimensionalidade: Y, ; RP - R"
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ACP (m=min(n,p)), ACoP (m=<min(n,p)), AC (m=<min(I-1,J-1)), AF (m<min(n,p))
AG

AD (msmin(n,p,G-1)), ACC (msmin(n,p.)) 2. Quang, .
SolucBes Duais (™, )RP®, R™N)  Representacdes Biplot b> p Alivag
PCR (Regressao via CP), PLS (Regresséao via MQ Parciais) S iig

Integracéo de Bancos de Dados - Diagrama de Caminhos (Grafos)

Casos mais Gerais:

v' n << p (big p): ACP, AD e ACC (Solucdes Regularizadas e Penalizadas
via Fatorac&o de Matrizes e via Modelos de Regressao)

v" Observacoes “dependentes”: CP em dados agrupados em familias
(solucbes via modelos MANOVA de efeitos fixos e aleatorios)

= Dados Multivariados Heterogéneos (variaveis em diferentes escalas)



Matriz de Dados Multivariados

Variaveis
Unidades Amostrais 1 2 ] p
1 Y11 Y12 Yy Yip
2 Y21 Y2 Y Yap
I Yil Yi Ylp
n Y1 Y2 Ynj an

Variaveis em diferentes escalas:
guantitativas (continuas e discretas) e
gualitativas (nominais e ordinais)

Como realizar a reducéo de dimensionalidade em
dados heterogéneos?



Motivacao

N~
0
Idade Geénero Renda Escolaridade  Numero.de Filhos vap
49 F 8000,00  Superior L NA
23 F o iNA} Médio 0
38 M 1200,50 NA 2
Discreta Continua Continua

Binaria Ordinal



Componentes Principais - n>p

Reducao de dimensionalidade:

id Suposicoes: AASn de uma unica
Yia ~ (12 5 i ISyt I .
i pxl (ﬂ ; ) popL_llagao com matriz de cov %, 'RP > K™ m < min(n, p)
obs independentes, n>p L m———— J

Equivaléncia entre os
YooV pur = =U,_ _A"*| Componentes Principais e
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Componentes Principais Regularizados —

n<<p
"y Suposicdes: AASN de uma Unica Reducao de dimensionalidade:
Yi "(ﬂ 92 ) popL_llagao com maitriz de cov %, :mp N iRm:; m < min(n, p)
obs independentes Cmmmm— — J
| n p |
Comin ) > (V- )’ +y ) B
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'''''''''''''''''''''''''''''''''''''' Diferentes funcdes de
regularizacao

dependendo do
/ objetivo

Parametro de
regularizacao



Generalized Low Rank Models (GLRM)

= Y =(Y;) Y €F; : valor daj-ésima variavel do i-ésimo individuo
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Generallzed Low Rank Models (GLRM)

— (V,F) (Udell et al. 2016)
m IF' =1,2,3,4, ...
Yij € :Fj = 7-"]- = {um pouco, médio, muito}
n j]i'j = {(a,b) : a € R} Minimizacao
Funcdo PerdaL;j: R X F; - R Alternada
------------------------------------------------------------- A€ ERTLXm

| n o p |
: . I B € R™XP
| rglbnzz Li( l];aibj)+Vazr(ai)+ybzr(bj) i

Parametro de
regularizacéo da

Parametro de
regularizacao da

Ajusta o problema de matriz A matriz 8
otimizagcao apenas -~ ~ \

nas observacgoes , = P
observadas! min z ( i) a-bj) + v, z r(a;) +vp 2 7(bj)
(Lida com dados @ v (LHEQ l i=1 j=1

faltantes) S L7

' 17}]- = argmin L;;(a;b;, u)
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Generalized Low Rank Models (GLRM)

(Udell et al. 2016)
Regularizadores

Estrutura imposta r(a) 7(b)
Pequen Tall Bl
Esparsa || 1Bl 1

Nao-negativa I(a > 0) I(b > 0)
Cluster [(card(a) =1) 0

Funcdes perda para cada tipo de variaveis

Tipo de dados Perda L(u,v)
Quadréatica (u — v)?
Real Absoluta lu — v
Huber huber(u — v)
. Hinge (1 —uv)+
Bindrio Logistica log(1 + exp(—uv))
Inteiro Poisson exp(u) — uv + vlog(v) — v
Ordinal Hinge Ordinal vl (l—u+)y + Z§;=U+1(1 +u—)s
Categorico Um-vs-Todos (1= )+ + 2z (1 + )+




Generalized Low Rank Models (GLRM)

(Udell et al. 2016)

= Ao combinar diferentes Perdas e regularizadores € possivel recuperar
modelos conhecidos

Modelo Li(u,v) r(a) (D)
CP (u — v)* 0 0
CPs Regularizados (u — v)? all3 b||3
NNMF (u — v)? [(a>0) [(b>0
CP esparso (u — ’F_J)Q ally bl |4
CP Robusto lu — v al|3 bl|3
CP Logistico log(1 + esp(—wvu)) all3 b||3
CP Binario (1 —vu)y all3 b||3
K-means (u —v)? [(card(a) = 0




Generalized Low Rank Models (GLRM)-
Escolha de parametros (Udelletal. 2016)

Os parametros devem ser escolhidos inicialmente;

GLRM com mais componentes se ajustam melhor a dados com ruido,
mas podem superestimar os dados;

Modelos com regularizadores apresentam métricas de ajuste menores

mas lida melhor com dados nao observados.
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Reducao de Dimensionalidade




Exemplo — Dados de Marketing

ID Age Gender OwnHome Married Location Salary Children  History AmountSpent
1 Old Female Own Single Far 47500 0 High 755
2 Middle Male Rent Single Close 63600 0 High 1318
3 Young Female Rent Single Close 13500 0 Low 296
4 Middle Male Own Married Close 85600 1 High 2436
5 Middle Female Own Single Close 68400 0 High 1304
6 Young Male Own Married Close 30400 0 Low 495
995 Young Male Rent Single Close 17600 0 <NA> 273
996 Young Female Rent Single Close 19400 1 <NA> 384
997 Middle Male Rent Single Far 40500 1 <NA> 1073
998 Old Male Own Single Close 44800 0 Medium 1417
999 Middle Male Own Married Close 79000 2 Medium 671
1000 Young Male Rent Married Close 53600 1 Medium 973




