
An introduction to Principal Components Analysis using
JMP Genomics

This document  is aimed at providing you with a step­by­step guide  to performing principal  components analysis  (PCA)

using  the statistics software JMP Genomics. For  the purposes of creating  this  tutorial, all steps were performed  in JMP

Genomics 7. While there will be some differences between different versions of JMP, this guide should still provide you

with enough information to perform PCA using at least JMP Genomics 6 or later.

Data used in this tutorial

This tutorial will be using two datasets: GSE50515 and GSE11352. The first (GSE50515) is data used for Homework #13

and #14 and will be referred to as the "Fru" dataset. This dataset is an RNA­seq experiment comparing gene expression in

Drosophila melangaster heads between different genotypes. The second is a microarray experiment examining the effect
of 10nM estradiol exposure on gene expression in MCF­7 breast cancer cell lines. We will call it "MCF7".

These  data  have  already  been  prepared  and  formatted  for  you.  You  can  download  them  from

http://bio.rc.ufl.edu/pub/mcintyre/big_data_class/. (http://bio.rc.ufl.edu/pub/mcintyre/big_data_class/)

http://bio.rc.ufl.edu/pub/mcintyre/big_data_class/


The Fru dataset files you will need are:

fru_dataset_jmp.csv           (all data)
fru_dataset_jmp_allon.csv     (all fusions expressed in all samples)
fru_dataset_jmp_test1000.csv  (1000 fusions expressed in all samples)
fru_design_file.csv           (design file)

The MCF7 dataset files you will need are:

mcf7_data.sas7bdat
mcf7_design_file.sas7bdat

It is recommended that you download these to separate folders to keep the resulting outputs separated.

The Fru data



We will first run through how to perform PCA in JMP Genomics using the Fru dataset. In this section, we will learn how to

import  the  data  as  text  CSV  files,  transform  them,  then  perform  PCA  on  them  using  two  methods  available  in  JMP

Genomics.

Importing the Fru data into JMP

Launch JMP

We will be begin by importing the Fru dataset into JMP. Launch JMP Genomics. You should see this window: 



You may see these other screens: 

If so, click on "View" then "Genomics Starter".

Adding Fru as a study

1.) On the Genomics Starter window, click on "Studies" in the Categories list then click "Add Study"

2.) Type "Fru" (no quotes) in the "Study Name" box.

3.) In the "Output Folder" box, select the folder where you saved the Fru datafiles.

4.) The window should look similar to this. Click "Run".



Importing the Fru data

5.) Back on the Genomics Starter window, select "Import" in the Categories list, selected the "Text" subcategory, then click

on "Import individual Text, CSV, or Excel Files" 



6.) In "Folder of Raw Files" add the path to the folder containing the Fru data CSVs

7.) In "Available Files", select fru_dataset_jmp.csv, fru_dataset_jmp_allon.csv, fru_dataset_jmp_1000fus.csv and
"fru_design_file.csv" and click "­­>".

8.) In "File Type" select "Comma Separated".

9.) Set "Row Number of Variable Names" to 1, and "Data Start Row" to 2.

10.) In "Output Folder" select the folder where you have saved your data.

11.) The window should look similar to this. Click "Run". 



Now you should have the Fru data and associated design variables imported into JMP.

Transform data

Data  transformation  is a method  to  reduce "uninteresting" variation  (e.g.,  technical variation, biological noise, etc.). You

can remove this variation via several methods such as normalization and log­transformation. The data provided here have

already been normalized and  reported as  "reads per  kilobase per million"  (RPKM). We can also  transform  the data by

calculating the log2 of each measurement.

1.) On the Genomics Starter Window, select the "SAS Data Set Utilites" category, then the "Columns" subcategory, then

click "Transform". 



2.) In "Input SAS Data set" click "Choose" and select "fru_dataset_jmp.sas7bdat". Click "OK".

3.) In "Available Variables", select everything starting with "2011" and click "­­>".
4.) For "Type of Transformation", select "log2".

5.) For "Shifting Factor" type in 1. This will allow "0" RPKM values to be log2 transformed by shifting the raw data by 1.

5.) Select your output folder in "Output Folder".

6.) The dialog box should look like the following. Click "Run". 



The transformed dataset will be saved as fru_dataset_jmp_dtf.sas7bdat.

Running PCA

There are two ways to perform PCA in JMP, both providing the same outputs. One is available in all/most versions of JMP,

another is native to only JMP Genomics and has some additional features. We will cover both here for completeness.

First, however, we need to tell JMP what plots to output. On the menu bar, click "File" then "Preferences". On the

"Preferences" dialog box, click on the "Platforms" Preference Group. Under "Platforms" scroll down and select "Principal

Components". Check the boxes such that it looks like below: 



Method 1 ­ via the Analyze menu

1.) Click on "Analyze" on the menu bar, select "Multivariate Methods", then "Principal Components". 



2.) A dialog box should open and ask you to select a dataset. Select "fru_dataset_jmp_dtf" (or

"fru_dataset_jmp_test1000_dtf.sas7bdat") and click "Open".

3.) In "Select Columns" select everything starting with "2011" and click on "Y, Columns".
4.) You should see a dialog box similar to this. Leave everything else as its default setting and click on "Run". 



5.) The output window should appear and look like this. For now, click on the grey triangle next to everything (other than

"Principal Components: Uncentered & unscaled") and we will go through each section individually. 





You  can  change  how  the  principal  components  are  calculated,  either  as  "uncentered/unscaled",  "Correlations",

"Covariances". For  this guide, we will change  this  to  "correlations". Click on  the  red drop down arrow next  to  "Principal

Components", select the "Principal Components" menu item, then click "on Correlations".



6.) First expand "Correlations". This is the correlation matrix of expression values between each sample. 



7.) Collapse "Correlations" and expand "Covariance Matrix". This is the variance­covariance matrix between each sample. 



8.) Collapse "Covariance Matrix" and expand "Summary Plots". This gives you the eigenvalues for the data, and plots

principal component 1 (PC1) against principal component 2 (PC2). Looking at the eigenvalues on left, we can see there is

one particular large eigenvalue. What does this mean? 



The plots  here are  the Score Plot  and a Loadings Plot.  The Score Plots  graphs each  component's  calculate  values  in

relation to the other, adjusting for mead and standard deviation. The Loadings Plots graphs the unrotated loading matrix

between variables and components. The closer the value is to 1 the greater the effect of the component on the variable.

We can see here that Component 1 seems to have the greatest effect, and Component 2 has relatively small effect.

9.) Let's look further at the eigenvalues. Expand "Eigenvalues". We have 38 columns (samples) and 45339 rows (fusions).

How many eigenvalues should there be? How many are there? 



Let's look at the eigenvalues. How many do you think are necessary to describe the variation in the data?

If we click on the red dropdown button next to "Principal Components" (top) and check "Bartlett Test", we can determine if

the eigenvalues have the same variance by calculating the Chi­square, degrees of freedom and P value for the test. For

the purposes of this tutorial, you won't need to worry about this too much. 





10.)  Now  look  at  the  eigenvectors.  Expand  "Eigenvectors".  If  you wanted  to,  you  could  use  this  data  to write  out  and

calculate PC1, PC2, PC3, etc. Note that the closer the shading of the value is to black, the closer it is to 1 or ­1. The closer

to light grey, the closer the value is to 0.



11.) Next is "Loading Matrix". This is the loading for each component for each sample and is plotted in the Loading Plot. 



12.) Next is the "Scree Plot", which graphs the eigenvalue for each component. This can be useful in visualising the

dimensionality of the data space. 



13.) Next is the "Biplot". This overlays the Score Plots and the Loading Plot for the specified number of components. Here

we have set this as 6, so this is comparings PC1 to PC6. These plots tell you that PC1 is accounting for almost all the

variance. 



14.) Next is "Score Plot", which shows a matrix of scatterplots of the scores for each pair of principal components. Again,

PC1 accounts for most of the variance. You can also see a "skew" to the data. What might this indicate? 



15.) Lastly, "Scatterplot 3D". Here you can select up to three principal components and plot them. This is an interactive

graph and can be rotated. You can use the arrow button at the bottom to cycle through each PC combination. 



16.) Now let's change how the eigenvalues are calculate by clicking the red dropdown button next to "Principal

Components" (top), select "Principal Components" then "on Covariances". How does this affect the results? 



17.) Now let's repeat this with the untransformed data to compare. Go back to Analyze > Multivariate Methods > Principal

Components, and select fru_dataset_jmp and repeat the previous steps.
18.) Let's look at the outputs. For the purpose of this tutorial, below are the eigenvalues and summary plots to show you

how transformation can change the results. 



For comparison, look at the eigenvalues here and compare them to the transformed results. If you want, you can also do

this with  fru_dataset_jmp_1000 and  fru_dataset_allon  to  look at how  the  results change when  the data  is subsetted,
either as a test set of 1000 observations, or all non­zero observations.

Method 2 ­ via the Genomics menu

1.) On the Genomics Starter window, click on the "Pattern Discovery" category, then click "Principal Components

Analysis". 



2.) In the dialog box on the "General" tab, under "Input SAS Data Set" select fru_dataset_jmp_dtf.sas7bdat.
3.) Under "Available Variables" select everything beginning "2011" and click on the "­­>" button next to "Continuous
Variables".

4.) Under "Available Variables" select "fusion_id" and click on the "­­>" button next to "Label Variable".

5.) In the "List­Style Specification of Continuous Variables" type (without quotes) "2011:". This allows you to specify the
variables (columns) that are numbered consecutively or have a common prefix. This is an alternative way to add variables,

especially if you have lots you want to include.

6.) Under "Number of Principal Components", specify the number of components you wish to calculate. For this, put in 10.

7.) Under "Output Folder" select your output folder. The dialog box should look like this: 



8.) Select the "Experimental Design" tab. Under "Experimental Design SAS Data Set" click "Choose". 9.) Expand "Wide

Data Sets" and select fru_design_file.sas7bdat. Click "OK". 



10.) Under "Available Variables", select "sex" and click the "­­>" next to "Design Color Variables". This will color the data

on the PCA plots by their trait. You can also select "strain", "genotype, or "trait".

11.) Under "Available Variables", select "columnname" and click the "­­>" next to "Design Label Variable". This will match

the variables here to the expression data.

12.) The dialog box should look like this: 



13.) Select the "Options" tab. For now, uncheck the five checkboxes.

14.) The "Plot" radio selections allow you to select whether you want to perform PCA on rows (fusions), columns

(samples), or both. For now, we are only interested in looking at the samples, so select "Column Scores Only".



15.) Make sure "Include 3D plots" is checked. The dialog box should look like the following. Click "Run". 

16.) The output window should appear. There are three tabs: "PCA 2D Column Scores", "PCA 3D Column Scores", and

"SAS Output". 



17.) Let's start with the "PCA 2D Column Scores" tab. First you should see the correlation matrix. Unlike the previous

method, this is the correlation matrix between principal components. You can also view the covariance matrix between

principal components by click the red dropdown button and select "Covariance Matrix" 

18.) Next is the "Scatterplot Matrix", which is a matrix of the 2D scatterplots between each pair of principal components. 



19.) Next is the "Parallel Coordinate Plot", which is a way to visualize high­dimensional data. It's a line graph connecting

the calculated principal components for each sample. You can use this to identify possible relationships in the data, but for

this tutorial we won't be worrying about it. 



20.) Last on this tab is "Outlier Analysis". By default, this will be the calculated Mahalanobis distances for each sample.

You can use this identify possible outlying samples in your data. 



21.) You can select samples on any of these plots to highlight them. For example, if we select the samples with a

Mahalanobis distance greater than 4 (above the dotted line), we can see the samples being highlighted in the other plots.

You can also select samples from the data directly by clicking on the "View Data" button on the left and selecting samples.

22.) Next, click on the "PCA 3D Column Scores" tab. Like the previous method, this is an interactive plot and can rotated.

You can also select samples to see which samples are clustering together. You can also change what principal

components to plot. 



Change  the  third  axis  from  "pca3"  to  "pca5".  Click  on  the  dropdown menu  on  the  bottom  displaying  "pca3",  click  on

"Other". Select  "pca5",  then  click  "OK". Rotate  the 3D scatterplot. What  do  you  think  this  tells  you about  the data and

principal component 5?



23.) Lastly, look at the "SAS Output" tab. This will contain the eigenvalues and their eigenvectors. 



24.) Rerun the PCA but this time under the "Options" tab, and check the boxes so that the window looks like the one

below, then click "Run". 



25.) Let's check the outputs. Click on the "PCA 3D Column Scores" tab and make sure "pca1", "pca2", and "pca5" are the

axes. How does it compare to the unscaled values?

26.) Check the "SAS Output" tab, and compare the eigenvalues with those calculated with the unscaled, uncentered data. 



27.) You can repeat all this with the fru_dataset_jmp data (untransformed dataset), or the fru_dataset_jmp_1000fus and
fru_dataset_allon and compare these to the previous data.

The MCF7 data
This is section, we will be using the MCF7 data to perform PCA. Like the Fru data, we will go through how to import the

data, transform it, and run PCA. Unlike the Fru data, the MCF7 data are in SAS datasets, which JMP can handle natively

(CSVs and other non­native formats are converted to SAS or JMP datasets by JMP during import). We will also only run

PCA using  the Genomics menu since  there are additional options over Method 1. You can perform PCA using  the  first

method if you wish however.

Importing the MCF7 data into JMP

1.) Return to the Genomics Starter window. Select the "Studies" category, and click "Add Study".

2.) In the dialog box, under "Study Name" type "MCF7" without quotes. Under "Output Folder" select the path to where you

have saved the MCF7 datasets.



3.) Expand "Select Wide Data Sets to Include/Exclude in Study". In the "Folder of Wide Study Data Sets", select the path

to  the MCF7  folder. Under  "Available Files",  select mcf7_data.sas7bdat,  and  click  the  "­­>"  button next  to  "Wide Data

Sets".

4.) Expand "Select Experimental Design Data Sets to Include/Exclude in Study". Select the path to the MCF7 folder, select

mcf7_design_file.sas7bdat, and click the "­­>" button next to "Experimental Design Data Sets".
5.) The dialog box should look like the following. Click "Run".



Transform MCF7 data

We  will  again  log2­transform  the  data.  Follow  the  same  directions  as  with  the  Fru  data  for  this.  For  the  "Available

Variables", select everything starting with "untreated_" or "E2_".

The transformed dataset will be saved as mcf7_data_dtf.sas7bdat.

PCA ­ MCF7



1.)  On  the  Genomics  Starter  window,  click  on  the  "Pattern  Discovery"  category,  then  click  "Principal  Components

Analysis".

2.) In the dialog box on the "General" tab, under "Input SAS Data Set" select mcf7_data_dtf.sas7bdat.

3.) Under "Available Variables" select everything beginning with "untreated_" or "E2_" and click on the "­­>" button next to

"Continuous Variables".

4.) Under "Available Variables" select "Probe_Set_ID" and click on the "­­>" button next to "Label Variable".

5.) Under "Number of Principal Components", specify 10 as the number of components you wish to calculate.

6.) Under "Output Folder" select your output folder. The dialog box should look like this:





8.) Select the "Experimental Design" tab. Under "Experimental Design SAS Data Set" click "Choose".

9.) Under "Experimental Design Data Sets" and select mcf7_design_file.sas7bdat. Click "OK".
10.) Under "Available Variables", select "Time" and "Characteristics" and click the "­­>" next to "Design Color Variables".

11.) Under "Available Variables", select  "ColumnName" and click  the "­­>" next  to "Design Label Variable"  to match  the

variables here to the expression data.

12.) The dialog box should look like this:





13.) Select the "Options" tab. For now, uncheck the five checkboxes.

14.)  The  "Plot"  radio  selections  allow  you  to  select  whether  you  want  to  perform  PCA  on  rows  (fusions),  columns

(samples), or both. Since we are going to only perform PCA on the samples, select "Column Scores Only".

15.) Make sure "Include 3D plots" is checked. The dialog box should look like the following. Click "Run".



16.) The output window should appear.



17.) Starting with the "PCA 2D Column Scores" tab, you should see the correlation matrix between principal components.

You  can  also  view  the  covariance matrix  between  principal  components  by  click  the  red  dropdown  button  and  select

"Covariance Matrix".



18.) Next is the "Scatterplot Matrix", which is a matrix of the 2D scatterplots between each pair of principal components.



19.) Next is the "Parallel Coordinate Plot" and "Outlier Analysis". As before, you can select samples via the plots, or from

the data directly (click on "View Data").



20.) Next, examine the "PCA 3D Column Scores" tab.



21.) Let's view the data by clicking on the "View Data" button. Select the rows where "E2" appears in the "Characteristics"

column. The corresponding datapoints on the 3D plot should enlarge. Rotate the 3D PCA plot. Do the "E2" samples group

separately from "Cont" (control) samples?



22.) Now select the rows where "12hr" appears in the "Time" column and rotate the 3D plot. How do "12hr" samples

compare to other samples? Do the same for "24hr" and "48hr" samples, and see how they compare. What inferences can

you make on the data based on this? 



23.) Now look at the "SAS Output" tab. This will contain the eigenvalues and their eigenvectors.



24.) Rerun the PCA but  this  time under  the "Options"  tab, and check "Center columns" and "Scale columns",  then click

"Run".

25.) Let's check the outputs.

26.) Let's check the 3D plots, selecting samples as before ("E2" vs "Cont", "12hr"/"24hr"/"48hr"). How do these compare to

the previous plots?





27.) Check the "SAS Output" tab, and compare the eigenvalues with those calculated with the unscaled, uncentered data.



28.) You can repeat all this with the mcf7_data data (untransformed dataset) if you wish. Eigenvalues and eigenvectors
will be different.
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