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Xnp = (X; ) € R™ © 708 g,

Matriz de Dados: Estatisticas descritivas multivariadas
- Definidas no espaco das colunas (p-vetores n-dimensionais): prl, prp, Rpxp, S,;l(p

- Definidas no espaco das linhas (n-vetores p-dimensionais): D = = (di? ) dﬁij, d,\z,Iij

g Propriedades em Espacos Duais
X pxp X
Xop €R™P - (XX) R (XX") eR™

px nxn

Matriz Aleatoria: Propriedades distribucionais
Xowp =(Xi ) €R™ Xy ~ Novi (1 4y Qupenp = oo ®Z )5 (veCX )~ Ny (1, ® 11,,4:Q)

iid —
- Estimadores e Distribuices Amostrais sob X; ~N, (£62) Xoar Spp

- Episoides de Concentracdo e Regides de Confianca

- MANOVA: Decomposicao de Matrizes em RP*



Intervalos de Confilanca - Regioes de Confianca
(Everitt, 2007)

1.C (1) a 100(1- a)%
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— Valores de p, € R? iguais a P e Q estdo na regido de aceitacdo ou de rejeicdo de
possiveis valores do parametro u?

! _ utj
= Elipse de concentragdo: (X;—X) S™(X;~X) < z;(¢=0,10)=4,61 %/ /e’s
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Xop €RTP

Big/Little “n”
n: unidade amostral Big/LittIe “o”
p: variaveis

Dimensao e Estrutura dos Dados
Casos Classicos: n>p e observagoes iid

Casos mais Gerais:|n << p e observacoes iid (solucbes regularizadas, penalizadas)
n >> p e observacodes iid (solucdes por amostragem, estatisticas
suficientes, visualizacao de dados)

observacoOes estruturadas: dependéncias (medidas repetidas,
dados de familias)
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Reducdo de Dimensionalidade - P @, o G o,

eS “ TNy

Xups COV(X)=Z_
1 |j=—====== 1
. . . a Za 1 | 1
Componentes Principais (PC): max, f (Z; a) =max, , aa=1 — Fk = Xak :
a'la 0000 ———a--

aXx.a
Andlise Discriminante (Linear de Fisher): f(ZV_\}Zb;a): : b~ ax,a=1
a'k a
-1 a'ZlZZ;; z:21‘3‘- ' _
Anadlise de Correlagao Candnica: f (2 Z 2 2 215 )— , aXpja=1=Xa

a'x,a

an(p+q) = ( Xl nxp X2 nxq ) b'22121_11 Elzb

b's,b

f,(2pZpZs Zpib) = , b'Y, b=1=X,b




Onde estao os vetores reducionistas?
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Exemplo 5
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R-prcomp: Componentes Principais
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Componentes Principais — n<<p
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R-SPCA do pacote ElasticNet:
Componentes Principais Esparsos
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N-Integracao de Bancos de Dados

Um Unico BD
Analise Nao- Andlise Supervisionada
Supervisionada
X X Y Y
1 1 ;
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Y: Respostas de interesse
(Classes de doencas ou
Variaveis quantitativas)

X: Matriz(es) de Dados

Multiplos BD (Multimodais,

Multivisao)

Analise Nao-Supervisionada

Y Y

1 l

2 ; P-Integracao: mesmas
2 nxq | e :

3 | variaveis em diferentes
1 l unidades amostrais

T T | (estudos multicentros)




Reducao de Dimensionalidade e Integracao de BD
X 0 . Matriz de dados

nx
Solucdes via Fatoracao do espaco R"xP espacO dzs ac0 03°
F a2t W e
X :-Umb_f’z_'-_il_’""' ) __ y “ j ‘ ’ [ J
Matriz de Escores Matriz de Cargas HE xK Kxp
(valores latentes) (dire¢des de projecio) -7
Solucdes via Decomposicao do Espaco do espaco R"*P
Tabela de MANOVA: Decomposi¢cao em $RPxP Decomposicdo em RMP
EV. el Matriz de SQPC X —H+E

G '
Trat G-1 H,,= an (yg _yxyg _y) ‘ T
=1
. g , Realizar as analises (de
Residuo nG E, = ZZ(ygi —ngygz. —yg) reducdo ou integracdo) em
gl 1=l components de X

G g '
TOTAL.  n-1 H+E= ZZ(ygi —i)(ygz— —?)

g=1 i=1




Aprendizado de Estruturas — Inferéncia Causal

X e R™P Aprender/Estimar a Estrutura de Dependéncia
P entre entre Variaveis P

Dados multivariados (n>p)
id

fecR Jy‘l |
.1.9// X; e R’ ~ (,u;Z)
> diagonal - >
(independéncia) Nao Estruturada

“Aprender” a estrutura de dependéncia

entre variaveis:

» Grafo Nao-Direcionado (UDG): Testes
de correlacéo parcial

= Grafo Direcionado (DAG): orientar é

Lo descobrir V-estruturas (X—Z<«-Y)

Grafo Gaussiano de Independéncia Condicional
(p=87 variaveis em E. coli.)




