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Analise Multivariada
Y, =(¥)e R

nxp
= Estatisticas Descritivas Multivariadas, Elipsoides de Concentracao ’D///yaa Oq
= Distribuicdo Normal Multivariada: propriedades e DistribuicGes Amostrais
= Regioes de Confianca, Testes Multivariados, MANOVA, IC Simultaneos,
Correcbes para Multiplos Testes
= Analises Multivariadas Classicas (n>p, iid): CP, CoP, AC, AF, AAgr, AD, CC e PLS
= Analises Multivariadas: Solucfes Esparsas (n<<p, iid) - CP, AD e CC
= Componentes Principais em Observacoes Correlacionadas
Aprendizado de Estruturas (SEM, Propriedades de Markov, Teoria de Grafos)
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Analise de Dados | P'mensao do Espaco das Unidades Amostrais: Big-n (n >> p)?

Multivariados: | Pimensao do espaco das Variaveis: Big-p (n << p)?

Integracédo de Bancos de Dados

—
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Sumarizacéao e visualizagéo ?
(Black Screen Problem - BSP: R _alpha blending )

Dados Multivariados: Y,
Problemas em Alta Dimensionalidade

Big-n (n >> p)
Biplot: n=500 p=5
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Big-p (n << p)
Biplot: n=20 p=100
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Solugodes regularizadas e
penalizadas!



Dados Multivariados - O que é Big-Data ?

Fokoué, E. (2015): apresenta uma taxonomia para dados em alta dimenséao

— Grandes Bancos de Dados: n>1000 ou p>50 20
Raz?
1< 1< 5 <10 2 >10
Information Information Information
Poverty Scarcity Abundance
(n << p) (n >>p)
1> 1000 Large p;‘Large n Smaller g, Large n Much smallaj* p, Large n
n < 1000 Large p, imaller n Smaller pESmaller n  Much smaller p, Small n

Table 1: In this taxonomy, A and D pose a lot of challenges.

Matloff, N. (2016 - Handbook of Big Data): Big-n, Big-p

Portnoy (1988): em Big-n,
explorar propriedades
assintoticas dos EMVS na
familia exponencial

IO—2—>O; p,N—>o0 Big-p:
N (6;v(6)) p>+n

Limite inf. de Kramer-Rao

la

QE MVS

~




Dados Multivariados — Big-p

=  Big-p:
- Dados esparsos: Tamanho efetivo de p € limitado

Reducao de dimensionalidade: Solucdes regularizadas e penalizadas

Componente Principal Regularizado e Penalizado: (Elastic Net)

n<<p ~
Y., =UA'V' = Z. =Ud" = Z, =Yy,

CP da solucéo Dual
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Decomposicao em valores singulares

| Ju.J; <1 Wi g”;(t’ale MaXimizaes
”Vk H2 “ ’\/k Hl <c ., 2009) do
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maxy, v, U, YV,;
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R-prcomp: Componentes Principais
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V21

Componentes Principais — n<<p
Representacao Biplot: n=15 p=30

em Espacos Duais
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R-SPCA do pacote ElasticNet:
Componentes Principais Esparsos
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Dados Multivariados — Big-n

Big-n = erro padrao das estimativas tendem a zero
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— —> 0 ¢problema inferencial, somente analise descritiva de dados ??

Jn

Muitas analises sao realizadas no espaco ™" : tempo computacional € o problema
Solucdes Paralelizadas (N. Matloff, 2016):

- Particionar os dados via procedimentos de Aleatorizacao

- Em cada sub-amostra calcular a estimativa de interesse (79)

Nao é um consenso!

- Obter a média das estimativas Pacoge .
Parale/izé;'g Partogg»
oM Obsery. o J€ caj
_ (SA: 5o, 90es 108 estyy
G B G are Al StICo
n 1 Chem
n=>n; n== =6 ==)06 | Y)
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> require (partools) " " . To
e e e Dados Multivariados — Big-n
> setclsinfo(cls)
> f#Gerar dados para ajustar Modelo Linear
> n <- 10000
> p <= 2
> set.seed = 1099
> tmp <- matrix(rnorm( (p+1)*n),nrow=n)
> u <- tmp[,l:p] # gerar valores "X"
> # adicionar coluna de valores "Y"
> u <- cbind(u,u %*% rep(l,p) + tmpl[,p+l])
> colnames (u) = c("X1","X2","Y")
> #head (u)
> # ajustar 1m via solucdo paralelizada (N. Matloff, 2015)
> # SA: Software Alchemy
> distribsplit(cls,"u")
> #calm(cls,"ul[,3] ~ ul[,1l]+ul,2]1")
> calm(cls,"ul[,3] ~ ul,1l]+ul,2]")Stht
(Intercept) ul, 1] ul, 2]
-0.003110128 1.005448362 1.002561369
>

> # check: resultados devem ser aproximadamente oS mesmos
> Im(ul,3] ~ ul[,1]1+ul,2])
(Intercept) ul, 1] ul, 2]

-0.002909 1.005829 1.002436



Dados Multivariados — Big-n

> require (partools)
> cls <- makeCluster (2)
> setclsinfo(cls)

#gerar dados multivariados

> n = 10000
> p = 8
> n/p

[1] 1250

> media pop = c(rdunif (p, 10))

> cov_pop = round(genPositiveDefMat (dim=p) $Sigma,2)
> dados = mvrnorm(n,media pop,CcoOV_pop)

> biplot (prcomp (dados, scale=TRUE) )

#frodar andlise de CP via solucdo paralelizada

#SA: Sottware Alchemy

> distribsplit(cls,"dados")

> caprcomp (cls, 'dados, scale=TRUE', 8) $Ssdev

[1]
0.6382045

pC2

-0.02 0.00 0.02 0.04

-0.04

-50

Var 3

T
0.02

50

-50

(N. Matloff,

2015)

1.4707854 1.0525281 1.0046278 0.9884619 0.9051253 0.8954517 0.8450872

1.4707662 1.0516048 1.0024852 0.9883842 0.9063294 0.8971400 0.8458021

[8]
> prcomp (dados, scale=TRUE) $sdev
[1]
[8]

0.6382948




Dados Multivariados — Big-n
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Visualizacao Grafica: (Norman Matloff)
= Construcao do Grafico de Coordenadas Paralelas

= Controle do BSP

» Big-n: representar os pontos (perfis) com os maiores valores de densidade

Estimacéo da densidade (método dos k-vizinhos mais proximos)




Um Unico BD

Analise Nao-

Analise Supervisionada

Supervisionada cC9
G? P\Os
X X Y Y
1 1 ;
21 nxp 2l nxp 2| | nxq
n n :
n<<p t f

X: Matriz(es) de Dados

\S
os NIV
20 entre M \Up\s nas
de intor ¢ unidades mo>s
meSma

= Aplicacao em
Dados MultiOmics

Y: Respostas de interesse
(Classes de doencas ou
Variaveis quantitativas)

Analise Nao-Supervisionada cC9
X X, X
i 1
12| nxpy nxp, nXp

Y Y

1 l

2 ; P-Integracao: mesmas

2 nxq | e .

3 | variaveis em diferentes

1 l unidades amostrais

T T ! (estudos multicentros,
1

Meta-analise)




Reducao de Dimensionalidade e Integracao de BD

X xp - Matriz de dados

Solugdes via Fatoragao do espago R *P da
: e CE
\m\da espa?o és
—F =W F =XV W yariav®
"""" TV [
X — | U D I| V’ I ‘ X h & 4 ]
_______________ Kx
Matriz de Escores Matriz de Cargas 1 | nxK i
(valores latentes) (direcoes de projecao) B B




Andlise de Um Unico BD - Fatoracdo de Matrizes

anp . Matriz de dados (padronizados)

Andlises de Um Unico BD (UniOmics: Lé Cao - mixOmics-R) 02 .o
oW xo°

2° ¢
= Componentes Principais Independentes @a\(\
IPCA (PCA + ICA): PCA com filtros ICA na Matriz de Cargas
apty
------------------------------ €rrog ézuslnal (QLIe
1/2 ' 7 C Ss;, 30 oa
anp — Unxn Dr Vpxp = XV © ponente;apos) dos <0 Sao
\ Jbomgmmmmmee 0 b InCipaIS

Aplicar ICAem V (“denoising” V)
Algoritmo FastICA

ICA: Analise de Componentes Independentes
(Comon, 1994)



Integracao de Multiplos Bancos de Dados

Solucéo PLS (Partial Least Square):

[ Cov(a’X;b'Y )]2 :
ael P aell V= -(a.—a‘j('b.-b-) === ZXYZYXa = ﬂ“a’ b = ZYXa

Solucao CCA (Canonial Correlation Analysis):

a,b: max

PLS € a CCA com regularizacoes
definidas pelos PCde X e PCdeY



Integracao de Bancos de Dados
Regressao PLS , CCA e DA

Bartlet (1938): propde CCA-DA = CCA pode
integrar X (matriz quantitativa) e Y (matriz de
variaveis indicadoras da Doenca (var. dummy)

Barker and Raynes (2003): propdem PLS-DA para lntegragﬁ’ementa PLS-DA

@ Lé Cao (2018): propdem Correlagcao Canonica Generalizada (GCCA)

REEE

00
GO . . - .
ma\sé\é‘maxaj,jzl,..,\] chjk g(COV(Xjajixkak )), Haj H2 =1 |aj |< A, 1=1...,J
: =

) J bancos de dados

(x)=x, g(x)=x], g(x)=x
Cik ): atribui pesos as conexodes entre BD
(Teoria de Grafos)
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Integracao de Bancos de Dados
Correlacao Canonica Generalizada

Max, .. ZCjk g (COV(Xjaj;

j=k

max ¢y, Cov(t;u)+Cyo Cov(t;v)+...+Cy Cov(u;v)

4 1

u, u, u

Y: Matriz de Indicadores da Doenca

4

Lé Cao (2018):

GCCA

Xkak)); o] =1 laj1< 4, j=1...3

J bancos de dados

g(x)=x g(x)=x], g(x)=x

2

C= (Cjk ): atribui pesos as conexdes entre BD

(Teoria de Grafos)



Integracao de Banco de Dados — MixOmics (R)

Recursos
i Unsupervised Supervised
g Hl:uu
8 pea status
5 y sPLS-DA
-g IPCA - 3
S z Rejection
:g ; proteomics
ﬁ sPLS Y
e sGCCA-D1 “m'm“"
= z
z proteomics
‘% proteomics
g
=
Y
$SGCCA-D2 5 Rejection
Z
proteomics




Integracao de Banco de Dados — MixOmics (R)
(Lé Cao et al., 2018)

Estudo dos Marcadores Moleculares na Resposta de Rejeicdo ao Transplante Renal
(University of British Columbia, Canada)

Estudo Prospectivo (Dados Pareados):

n=20 Pacientes AR: rejeicao antes de 6 meses apos transplante

n=20 Pacientes NR: sem resposta de rejeicao até 6 meses ©
A2
ga™ P\ﬁR’\a‘e

-

Coleta de Sangue no momento do diagnostico de rejeicéo: pR
< 5 dias: Grupo AR-early (n=15) N
> 5 dias: Grupo AR-late (n=5)

Integracao supervisionada
de dois bancos de dados,

x 14O><54.613 X 24O><444

para “aprender” sobre Y,,.,

X1: expresséao de 54.613 transcripts
X2: quantificacao de 444 proteinas

Y: matriz de especificacao dos 4 grupos




Analise Uni-Omics Supervisionada

Escores de X1,,c,¢; € de X2,,.,., para
aprender Y,y

Analise UniOmics Nao-Supervisionada

Escores de X1,,5,615 € d& X 2,544

Expressao — sPLS-DA
Expresséao - PCA Expresséo - IPCA “1 "y
g L .
2 . ° * o ¢ . . . at b
. 5 x 3 ] L4 : -h - ' 1
:° i : )
° 5 £ I".n.
é 3 = 5 g1 -
5’
3 b
3
200 100 0 |® 200 03 02 01 a0 o 0‘.1 Dl] 0.3 02 01 Qo0 o 0.2
PCAdm 1 IPCA, dim 1 PLE-DA dim 1
Proteina - PCA Proteina - IPCA .
- - Proteina — sPLS-DA
o | e 2 2 5§31, : .
s |- ' , L X
° b | 2
= E : Y8 5
3 Kk
o : q
10 -5 0 LY 0.3 0.2 a1 (1] o 02 o3 ;
PCAdm1 IPCA dim 1
* AR oarly © AR late
™ Mn ﬂ‘ﬂ-ﬂ)' NH Iﬂ“’ 0.3 £.2 0.1 00 a1 02 03
PLS-OA dim 1

Andlises UniOmics: Dados de Expressdo com melhor separacéo do que os dados de proteina



Analise MultiOmics Supervisionada: GCCA
(Lé Cao et al., 2018)

sGCCA dm 2

sGCCA dm 2

Expressao — sGCCA

BOCCA dm 1

Proteina — sGCCA

WOCCA osm Y

Grafo: estabele conexdes
entre os BD

* AR sarly AR lnte
¢ NR early © NR lale

A integracéo dos BD permitiu
melhor separacéo dos grupos
do que a analise UniOmics

Dados de Expressao
discriminam melhor que os
dados de proteina



P-Integracao de Bancos de Dados

| Y, |

1 i

1 2 1 .
o |

i Y, Ny =
1 |

| 2 n,XP E

o, |

| Yo |

1 |

2| ngxp | R

i Ng . I ‘.(\‘\05/ \)‘\53
! m\*‘q) de pes9

ASCA: ANOVA-Simultaneous
Component Analysis
(Smilde et al., 2005)

G
= Z N,  Matriz de dados
o=
YMédias nxp T YGrupo nxp T YResidual nxp
Reducao de dimensionalidade em
componentes da decomposicao de Y
Obter variaveis latentes
(“componentes principais”) que
S atendam a estrutura de Y
s \® Ge (estratificada)



Reducao de Dimensionalidade e Integracao de BD
Decomposicao de Matrizes

Ynxp; n= Zn : Matriz de dados
g=1

Solugdes via Decomposi¢do do Espago do espago R"*P

Tabela de MANOVA: Decomposicao em $RPxp Modelo de MANOVA
T=H+E Decomposicéo em RMP
T/(n-1)=S: Matriz de covariancia (total)
F.V. ol Matriz de SQPC Yoo = Yuedia + Yorupo + Yresicuo
Trat Gl H, = an ¥,-¥)v,-7) T T
‘ Realizar as analises (de
Residuo nG E ZZ(Y 3 )(y -y, ) reducdo de dimensionalidade

ou integracdo de BD) em
components de Y

e=1 i=l

TOTAL  n-1 H+E= ZZ(ygi —i)(ygf —?)

T g:]. i=1l

Obter CP de T, H, E ou E-1H




Reducao de Dimensionalidade e Integracao de BD
via Decomposicao de Matrizes

Ynxp; n= Zn : Matriz de dados Yig o Y + (Yg -y ) +(Y, ig _Y—) q
onente® o

SN : < 00° Gomp\a( \m@\

Yn><p — YM nxp +§YGr nxp T YE nxpi P\“a:\\: Wiz (eG"a“g
_______________ oo
~ onentes
Fonte de , . pnalises NOS ;I(()rr\n%
Variacio NUmero de g.l. Matriz de SQPC "o TAa":;\Zzésquadradas (pxP)
c PRV AU A
Grupo G-1 H .. :Z;r (Yg -Y )(Yg —Y)
g:
G r . !
Residuo G(r-1) E = Z;Z;(Yig —Y, )(Yig —Yg)
g=1 i=

G r /

Total Gr-1 ZZ( )( ) H+E

g=1 i=1




Exemplo

Duas variaveis avaliadas em unidades amostrais submetidas a 3 tratamentos

T1 T2 T3
Y11 Y12 Y21 Y22 Y31 Y32
9 3 0] 4 3 8
6 2 2 0] 1 9
9 ! 2 7
8 4 1 2 2 8
Médiageral= (4,5)
Y8><2 M 8x2 T8><2 E8><2 ‘ 4o do prob\ema
1) endendo
9 3 4 5 4 3 1 1) ng’g o haver interesse NO
6 2 4 5| | 4 2 —2 —-2| somponente “[f:_ "(;‘GZSAUa\
i ente .
9 7 4 5 | 4T 1 3 Z?Jwr\gggosta normalizada
O 4 4 5 i _3 4 ' ; _1 2 '
- + +  pense no fator T como
2 0 4 5 i -3 0 L 1 -2 | Mumcentros e,r,‘,(iegragéo
3 8 4 5 -2 3 1 0 | problema dg p(-ja 4os!
19 45 2 3 o | e
2 7 4 5 -2 3 0 -1

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,



MAES5776 — Analise Multivariada de Dados
1° Semestre/2019 IME/USP

Considero que 4
cumprimos o seguinte Q/'aole
Co ©

Programa da disciplina:

Y, =(¥)e R

= Estatisticas Descritivas Multivariadas, Elipsoides de Concentracao

= Distribuicdo Normal Multivariada: propriedades e DistribuicOes Amostrais

= Regioes de Confianca, Testes Multivariados, MANOVA, IC Simultaneos,
Correcdes para Mdltiplos Testes

= Analises Multivariadas Classicas (n>p, iid): CP, CoP, AC, AF, AAgr, AD, CC e PLS

= Analises Multivariadas: Solucfes Esparsas (n<<p, iid) - CP, AD e CC

= Componentes Principais em ObservacOes Correlacionadas

= Aprendizado de Estruturas (SEM, Propriedades de Markov, Teoria de Grafos)

= Problemas em Alta dimensao: Big-p (n << p) e Big-n (n>>p)

* Integracédo de Bancos de Dados

E ainda vamos ouvir cada um nos
seguintes temas complementares —




MAES5776 — Analise Multivariada de Dados

1° Semestre/2019 IME/USP

Temas de Seminarios:

= Cleber:

= Francisco:
= Rafael:

= Jonatas:

= Felipe:

= Ana Gabriela:

= Luiza;

= Ana Carolina:

Componentes Principais em Dados Composicionais
Componentes Principais em Dados Intervalares
Componentes Principais Independentes

Validacao Cruzada em Modelos Mistos

BiCluster

Integracédo de BD Heterogéneos

Visualizacdo em Big-n: Grafico de Coordenadas Paralelas
Sumarizacdo de um BD em Alta Dimensao (Big-p)

= Piero: Reducao de Dimensionalidade em Séries Temporais
= Alia: Algoritmo: Decaimento de Coordenadas
= Deésiree: Modelo de Equacdes Estruturais (Confirmatorio, Exploratorio)
112 1)
tagao o Oral do Te“%_mg\
Apresea o um \a*{or\(()i < e do  problema;
Entrega ¥~ = Daao slise,
Caractsef\\ zgé iracBo da Anall
a linqrafica : : ,
\Fjlr;\ferénc\a gibliogréa® E ainda vamos revisar o conteudo

basico da disciplina —




MAES5776 — Analise Multivariada de Dados
1° Semestre/2019 IME/USP

Conteudo a ser revisado:

= Regides de Concentracdo de Dados, Regides de Confianca, Intervalos de
Confianga Simultaneos

Solucdo Dual para a Reducao de Dimensionalidade, Biplots

Conexao entre PCA e o Método de Regressao

Correlacao Canoénica e Integracéo de Bancos de Dados

Aprendizado via Analise Discriminante, Validacdo Cruzada e Classificacao
Solucdes Classicas e para dados em alta dimenséao (big-p)

Boa sorte ©




N-Integracao de Bancos de Dados

L X;:mRNA X,:miRNA X;:Proteina |  Y:Desfecho
E 1 1 1 L1 i
. 1 2| 150x200 | 2 |150x184 | 2 |150x142 | | 2 [150x1 |
;150 150 150 | 150



