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Introducgéo

+ Objetivo:
Vv Explicar a estrutura de variancia e covariancia ¢le
conjunto de variaveis através de algumas
combinacdes lineares das mesmas
v Busca-se:
- Reducéo de dados
— Interpretacao

Analise de Componentes Principais
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Componentes Principais Exatas . Componentes principais:

. Algebricamente: v Sa(_) necessariap componentes para reproduzir A
L ) ) o variabilidade total do sistema
Vv Combinacdes lineares particulares dasvariaveis I . .
. v As componentes sdo néo correlacionadas entre si
aleatorias X, X, ..., X )
. - Ortogonalidade entre as componentes
- Geometricamente:

7

3 _ V Variabilidade das p variaveis é aproximada pela
V Representam a selecdo de um novo sistema (de variabilidade das k principais componentes

coordenadas obtidas por rotacao do sistema origing - Buscam-se situagdes em que haja quase tanta informgg&o

v Os novos eixos representam as direcdes com mdior nas k componentes principais quanto nas p variavgis
variabilidade originais

Vv Fornecem descricdo mais simples e mdfs
parcimoniosa da estrutura de covariancias

6
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« Andlise de componentes principais: Componentes Principais Exatas Extraidas

v N&o pressupde normalidade da Matriz de Covariancias
- Componentes principais derivadas de populagdes normais ) .
tém interpretacdes Uteis - Sejam o vetor aleatorio

Vv Com frequéncia, revela relagées insuspeitadas
- Pode permitir interpretagies que nao seriam  obtigas com matriz de covariancias® cujos autovalores sag
prellmlnarmente
) . | Ai=A,>..>2A,>0.
Vv Em geral, € um passo intermediario para a aplicagéo .
de outras técnicas - Componentes principais &

Y1, Yo ooy Yy
v Combinacdes lineares ndo correlacionadas do vetor
aleatorio, cujas variancias sdo as maiores possivei

Xr: [X1.Xg ..... X[JI'

1°Z)

8
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- Definicdo — Componente principal: Vv Buscam-se os valores dos coeficientgdais que:
V Sistema cuja j-ésima combinagdo linear e é i Yy, Yy ... Y, tenham variancia maxima e sejam nao
definida como: correlacionadas entre si
, i. ~Os vetores tenham comprimento unitario:
Y; = aJX =aj1 X1 +apXe+---+apX,.
V g: autovetor correspondente ao j-ésimo autovalor o, =L eIk
 n . . ’ 0 ,sej#k
- Esperanca e variancia d‘?‘ Y V Pode-se demostrar que :
E[Yj] = E[e}X] = efju = ejip + ejopa + - + €jphip. - A variancia maxima dea{’ X) é igual a\,.
Var[Y;] = Var[aX] = a’Ba;,. - E obtida quanda; = e
- Covariancia entre duas componentes principais:
Cov[}’_'j.Yk]:ajzak,j#k.j:l,Q .... p
+ Definicdo 2 — Componente principal: - Comentario:
VA j-ésima componente principal da matriz é V Cada autovalor); representa a variancia de umg
definida como: componente principal )Y
Vi =€ X=enXi+epXo+---+eX,. V Autovalores estdo ordenados em ordem decrescerte
V g: autovetor correspondente ao j-ésimo autovalor - A primeira componente € a de maior variabilidade

. Esperan(_;a e variancia d?: % - A p-ésima componente € a de menor variabilidade

E[Yj] = E[e[X] = e} = ejipn + ejopa + - - + ejplip.

P
Var[Y;] = Var[ejX] = e[ Ze; = €] (Z /\,e,e:) e; = Aj.
i=1

192)

- Covariancia entre duas componentes principai
CovlV;, Y] =0, j #k

13 14
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- Variancias total e generalizada Be
P P
VTotal: tr(2) =Y o=\
i=1 i=1

P
Vv Generalizada d&: = =]\
i=1

0s vetoreX eY séo equivalentes

Andlise Multivariada - 2016
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v Em termos dessas duas medidas globais de varia¢éo,

+ Aproximagéo de:

l‘.
~§ : /
El,x[, ~ )\,-eje‘[
i=1

da j-ésima componente principal

Anglise Multivariada - 2016

Y Analisando as k primeiras componentes principais

v Cada parcela da soma envolve uma matriz
dimensao pxp correspondente apenas a informagao

17
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- Proporcéo da variancia total que € explicada pgela
j-ésima componente principal:
Var[Yj] Aj Aj

Variancia total de X ~ tr(8) ~— Y0\

v 12 componente tem a maior proporcéo de explicacjo
- Proporcdo da variancia total que é explicafla
pelas k primeiras componentes principais

ZL Var(Y;] B Z?:l Aj B Zf:l Aj
Varidncia total de X~ tr(28) Y7, A

i=1""1

Vv Busca-se analisar um conjunto menor de variaveis
sem perder muita informacdo sobre a estrutura |de
variabilidade original

Andlise Multivariada - 2016
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Correlacéo entre Componente Principal e
Variavel Aleatoria

- Os coeficientes de correlagdo entre |a
componente principal le S e a variavel Xé
eV Ai
NG
Vv A magnitude de ;g mede a contribuicdo da k-ésima
variavel na i-ésima componente (a despeito das
outras variaveis).
- N@o medem a importancia dg, Xa presenca das outra:
variavels.
- Alguns estatisticos recomendam que somente os valgres

e, (e ndo as correlagdes) sejam consideradas |na
interpretacdo dos componentes

Andlise Multivariada - 2016

PY;, X
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Estimacdo das Componentes Principais —
Matriz de Covariancias

- Em geral X é estimada pos:

Su S ... Sy
Sz Sao ... Sgp
Slp SZ]; e Spp

V Autovalores deS: A, \s,.... A,
V Autovetores de&S;  ¢,é.,... .8,

23
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- Decomposicao espectral 8e
P
S = Z;\J‘e‘ie_’j'
j=1
Vv Aproximacdo de S pelas primeiras k componentes

k

NE : A af

prlj ~ /\;eje_l
i=1

- Scores das componentes

v Valor das componentes para cada elemento amostyal

Vv Na prética, o uso das componentes relevantes sq
através dos scores

26
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- j-ésima componente principal &

- Componentes principais amostrais — Proprieda

Vi =&/ X =¢1X1+épXo+ - +EpXp, 5=12,....,p.

i. Variancia; Var[tj] = A;.
ii. Covariancia entre as componentCov(Y;,Y;) =0, j # k

iii. Variancia total estimada explicada pela componente:

’ﬂl'{?j] _ :\j _ )\j
Variancia total estimada de X tr(S) Ty ,A\,-

i=1

iv. Correlagéo estimada entre componente e variavel

(A‘J;;\.-‘/ ;\_}

les

- Dados:BD_multivariada.xls/pesquisa

T
Anélise Multivariada - 2016
Exemplo 8.3

Pesquisa com 5 variaveis socioecondmicas
V X,: Populacéo total (milhares)

V X,: Escolaridade mediana (anos concluidos)

V X3: Emprego total (milhares)

V X,: Empregos na area da salde (centenas)

V Xg: Valor mediano da habitacéo (x $10.000)

Andlise Multivariada - 2016
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Componentes Principais
1 2 3 4 5
- Vetor de medias amostrat)( sl L@ ] e 1w [ oo
I _ m; o 0,781 0,99 0,071 0,04 -0,004 -0,542 0,302
K1 Pop 323 Escolaridade
Mediana 0,306 0,61 0,764 -0,76 0,162 0,545 0,009
::::r::“ 0,334 038 -0,083 012 -0,015 -0,051 0,937
tacao Empregos
. A S Areasaude 0,426 0,80 -0,579 0,55 -0,220 0,636 0,172
« Matriz de covariancias amostral (S) viorteasns | o1 o [ o | om | e | amm | oo
Covariances: X1_Pop; X2_escol; X3_empregos; X4_saude; X5_habitacao Variinda 6,931 1785 0,350 0,230 0,014
1 X3_empreges X4_saude X5_habitacao ::c‘:,a;:j,":;::mr 7,1 93,2 97,4 99,3 100,0
Lessas « Variéncia amostral € bem resumida por 2 componentgs
Vv reducdo de 14 observagées de 5 varidveis para 14 observagoes

de 2 variaveis

- A variacdo amostral pode ser resumida por uma Vv 12, componente: média ponderada de 4 variaveis
ou duas componentes principais? V 23, componente: contraste entre empregos salde com mgdia
N ponderada da escolaridade com valor habitacédo "
- Correlacdo mede unicamente importancia de Numero de Componentes Principais
uma variavel individual sem considerar |a
influéncia das demais . Quantas componentes principais devem s$er
VvNo exemplo, os coeficientes de correlagjo retidas?
confirmam a interpretacdo fornecida pelqs v N&o ha resposta definitiva

coeficientes das componentes . ~
« Consideracfes a serem tomadas:

v Quantidade explicada de variancia amostral total

v Tamanho relativo dos autovalores
(variancia das componentes amostrais)

Vv Interpretacdo das componentes

Andlise Multivariada - 2016 Andlise Multivariada - 2016
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Scree Plot

GraficoA, vs. i
Vv Procura-se um ‘cotovelo’ no gréafico

V Séo consideradas as componentes até o ponto em
0S autovalores remanescentes sao relativame
pequenos e todos aproximadamente do mesmo va

Andlise Multivariada - 2016

que
nte
or

Exemplo 8.4
Relagdo entre tamanho e forma de cascos
tartaruga
v Comprimento
V Largura
V Espessura
Vv Género: macho/fémea
Andlise para as tartarugas macho
Literatura sugere transformacédo logaritmica ¢
estudos de relacdo entre tamanho e forma

Dados:BD_multivariada.xIs/tartarugas

Andlise Multivariada - 2016

de
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Prof. Lupércio F. Bessegato - UFJF

- Exemplo 8.3

Scree Plot of X1_Pop; ...; X5_habitacao

Eigenvalue

3
Component Number

Andlise Multivariada - 2016

« Vetor de médias amostrat)

Descriptive Statistics: log_comp_male; log_larg_male; log_esp_male

- Matriz de covariancias amostral (S)

ovariances: log_comp_male; log_larg_male; log_esp_male

larg_male log_esp _male

- A variacdo amostral pode ser resumida por uma
componente principal?

Andlise Multivariada - 2016
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- Scree Plot

Scree Plot of log_comp_male; ...; log_esp_male
0,025
.
0,020
g 0,015
®
2
c
é 0,010
0,005
0,000
1 2 3
Component Number

v Uma componente principal é claramente dominantg

38
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- Componentes principais:

Principal Component Analysis: log_comp_male; log_larg_male; log_esp_male

Eigenanalysis of the Covariance Matrix

Eigenvalue |0,023303 |[0,000598 0,000360

Proportion 0,961 0,025 0,015
Cumulative 0,961 0,983 1,000
Variable BC1 BCZ BPC3

€83 [0,15% -0,713
-0, 594 0,622
0,788 0,324

log_comp_male 0,6
log_larg male 0,51
log_esp_maldg 0, 5.

- Componente adotada:

g1 = 0,683In(comp) + 0,510 In(larg) + 0,523 In(espes)
0683 J0-510( )(1\523}

In [(comp larg esp

v In(volume) de uma caixa com dimensdes ajustadas

39

Andlise Multivariada - 2016

Componentes Principais de Variaveis
Padronizadas

- Padronizacéao do vetor aleat6io
2= (V') (X )

Vv V*: matriz diagonal de desvios-padrédo

‘4 : . Xi — i
V Variavel padronizada:Z: = e

v Matriz de covariancias d&:
o —1 o\ —1
Cov(z) = (VV/2) "= (V) —p
v Componentes principais &
- Obtidas dos autovalores e autovetore®de

2
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. Variancia tota}gl deP:

- Componente principal das variaveis padronizadLs:

V A j-ésima componente principal da matiz

oy =1
Vi =ejZ=ej (Vl/z) (X —p)=ejZy +epZat - +ejpZy

v g: autovetor da matriz de correlacdes

P
Z Var[Y;] = Z Var[Z;| = p
j=1 j=1

Vv Proporcéo de variancia populacional (padronizafla)

devido a j-ésima componente

Var|Y;] Aj Aj
= =—k=12...,
Variancia total de Z  tx(P) p’ P

V Correlagdo entre Y X,:  #v.xe = €/ A bk =12,.0p

45
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Comentarios Padronizacdo dos Componentes Principais
Amostrais

- As componentes principais d& sdo diferentes
daquelas obtidas d&
V Seus autovalores e autovetores sdo diferentes
vUm conjunto de componentes principais nao
simplesmente uma fungé&o do outro conjunto
- A padronizacéao traz consequéncias

V Variaveis deveriam ser padronizadas se elas $do
medidas em escalas com amplitudes muito diferentes
- Ex. Vendas anuais e raz&o entre lucro/ativos

- Frequentemente sé&o padronizadas:
V Variaveis medidas em diferentes escalas
v Na mesma escala, mas com amplitudes bastgnte
diferentes
- As componentes principais nao sao invariantes
as mudancas na escala

D

Andlise Multivariada - 2016 Andlise Multivariada - 2016

o - Analise de Componentes Principais —
- Padronizagéo dos elementos amostrais: ) ~
2j1~1 Matriz de Correlagbes

/811
Tip—T2

z; =D V2(x;—x)=| V= | j=12..n - As componentes principais obtidas a partir ¢la
; matriz de covariancias sao influenciadas pelas
variaveis de maior variancia
v A padronizacdo das varidveis ameniza esse problema

« Andlise de componentes principais de variaveis

Tip—Tp
S0

v D: matriz diagonal dos desvios-padrdo amostrais
+ Matriz de dados:

. . 7
Z11 212 ... Zlp Z)

. Z zap ... Zop 2, padronizadas € equivalente a obter fas
R componentes principais através da matriz de
Znl A2 ..+ Znp Zi! COfre|a(;6€S

49 51
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Matriz de Correlacéo

+ P é estimada poR:
V Importante:S, = R

1 orme ooy
_ 2 1 cee T2p
TIp 7'2_1) v 1
Vv Autovalores ddR: Atz A

Vv Autovetores ddR: €1,€2,....&

Andlise Multivariada - 2016

Estimacdo das Componentes Principais —

52

Exemplo 8.5

de New York
v Periodo: Jan./75 a Dez./76
V Acdes:
- Allied Chemical
— du Pont
- Union Carbide
- Exxon
- Texaco
v Dados: BD_multivariada.xls/

Andlise Multivariada - 2016

- Taxas de retorno de 5 acdes negociadas na B

Dlsa

Prof. Lupércio F. Bessegato - UFJF

j-ésima componente principal e

Y, =82 =612 +épZa+ -+ EpZy §=1,2,....p.

Componentes principais amostrais — Propriedagles
i. Variancia: Var[Y;] = A;.
ii. Covariancia entre as componentCov(Y;,Y;) =0, j # k
iii. Variancia total estimada explicada pela componente:
A
p
iv. Correlagéo estimada entre componente e variavel

X = Gk Ad

Andlise Multivariada - 2016

$ fechamento _ $ fechamento
Taxa de retorno(m_xa(lp) _ sexta atual sexta anterior

$ fechamento
(svxlu.mm-rim')
As taxas de retorno entre ativos estfio
correlacionadas

Vv acdes tendem a se mover juntas em respostal as
condicdes econbmicas

Matrix Plot of allied_« I uv:pqw::on,arblde; exxon; texaco

industria _ .. 7t R Y
- & P - TN T ;e
Ry (O S DN
\ G| A | gl
BN | i
e YT TN
* . 0'&"' o g N
A%— Y. .ﬁﬁ .

T oot et P
:;#}'- x'-#f-'/"‘\.ms' » | indstria
: .'.s!'l o] i =T 6leo & gas

retorno/

5
/
%

[ 55
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- Observagbes de 100 semanas aparentam €
distribuidas independentemente

b star

Autocorrelation Function for allied_chemical
(vrth 5% signdicance hmas for the autocorrelations)
10
08
05
s 5
F 02 ———— o e e e
8 i 1 L, 4 L
§ 9 T T T
R3] — - — - — e S
2 04
06
08,
1.0
Autocorrelation Function for exxon
(with 5% signficance Imits for the autocorrelations)
10
L 08
06
§ 04
02 T
4 I | L
il T T T T
§ o —_—
< 04
06
-08
b 10 56
1L Anfise Multivdriada - 2062 ¢ 6 & 10 12 14 16 18 20 2 24
s AW Lag

- Scree Plot

Scree Plot of allied_chemical; ...; texaco

3,04

Eigenvalue
= £ o It
5 & & %

-
n

0,04

1 2 4 S

3
Component Number

Vv Aparentemente  duas
resumem bem os dados

componentes  princip

58
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LFB1

- Vetor de médias amostraf (x)

Descriptive Statistics: allied_chemical; du_pont; union_carbide; exxon; texaco

« Matriz de correlacdo amostraR)

Correlations: allied_chemical; du_pont; union_carbide; exxon; texaco

du_pont  union_carbide exxon

du_pent
mnion_carbide
Exxon

rexaco

0,436

0,426 0,524

- A variagcdo amostral pode ser resumida por uma

ou duas componentes principais?

57
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- Componentes principais:
[Principal Component Analysis: allied_chemi; du_pont; union_carbid; exxon;
texac
Eigenanalysis of the Correlation Matrix
Eigenvalue |2,8565 0,8091 0,%400 0,4513 0,3430
Proportion 0,571 0,162 o,pos 0,090 0,069
cuulative | 0,571 0,733 0,841 0,931 1,000
Variable BC3 BC4 BPCS
lallied chem 0,613 -0,381 -0,453
du_pont -0,178 -0,211 0,675
union_carbifi -0,337 0,664 -0,396
lexxon -0,53% -0,473 -0,179
texaco 0,434 0,381 0,387
Vv Duas primeiras componentes com 73%

variabilidade amostral padronizada total

Andlise Multivariada - 2016
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Slide 57

LFB1 Calcular matriz de covariancias amostral

Ha dominio de variabilidade?
Lupércio Bessegato; 20/02/2013
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- 12 componente principal:
g1 = 0,464z +0,45722 + 0,47023 + 0,42124 + 0, 42125

V Variaveis:
- z;: retorno padronizado — Allied Chemical
- z;: retorno padronizado — du Pont
- z;: retorno padronizado — Union Carbide
- z;: retorno padronizado — Exxon
- z;: retorno padronizado — Texaco

V Interpretacéo:
- soma ponderada (indice) das 5 acdes
- pesos aproximadamente iguais

- Componente geral do mercado de agfes
(componente do mercado)

60
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- Comentarios:

Vv A maioria das variacdes dos ativos devem-se
atividades de mercado (1. componente) e ativida
industriais ndo correlacionadas (22. componente)

Vv As componente remanescentes ndo sdo de sim
interpretacéo

- coletivamente , representam variacdo que é provavelme
especifica de cada acao

Andlise Multivariada - 2016

as
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- 22 componente principal:
Jo = 0,240z + 0,50922 + 0,260z3 — 0,526z4 — 0, 58223

V Interpretacgéo:
- contraste entre acfes de industrias quimicas e de 6leo &
— Componente industrial

Andlise Multivariada - 2016

gas

Variaveis Padronizadas — Regra Empirica

- Reter apenas as componentes cujas varian
(A sé@o maiores que a unidade
v componente que explicam individualmente pe
menos 1 da varidncia amostral padronizada total
« No caso do exemplo anterior (8.6), pareceu
sensivel reter uma componentg)(associada a
autovalor menor que a unidade

Anglise Multivariada - 2016

Cias

(0]

se

12



Analise Multivariada - 2016

Importante

Grafico dos Componentes Principais
v Um valor pequeno incomum para o Ultimo autovalor
da matriz de covariancias (ou correlagao) amostral

pode indicar uma dependéncia linear ndo detectad

- Podem:
a
no conjunto de dados

V revelar observacdes suspeitas

V fornecer verificacdes da hipétese de normalidade
vV Valores grande de autovalores (e correspondentg ¢ P

autovetores sdo importantes em uma analise

V Autovalores préximos de zero ndo devem ser
ignorados

- Autovetores associados podem apontar dependéncig
lineares no conjunto de dados

(problemas computacionais ou de interpretagéo)

%)

73
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- Sdo combinacdes das variaveis originais:

Vv Se as observacGes provém de populacdo normal
multivariada, é razodvel esperar que as componer|

Resumo

Procedimento auxiliar na verificagcdo de normalidade

tes V Construir diagrama de dispersdo para os pares (los
sejam aproximadamente normais primeiros componentes principais
v Se forem usadas como entrada em analises adiciopais v Construir Q-Q plots para os valores amost@érados
- Verificar se as 12.s componentes sdo aproximadamgnte por cada componente principal
normais « Identificacdo de observacdes suspeitas:
- As Ultimas componentes principais podem

v Construir diagramas de dispersdo e Q-Q plots paral
ajudar a apontar observacdes suspeitas

as
Ultimas componentes principais.

77
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Exemplo 8.7 - Comandos Minitab para Q-Q Plot
- Plotando os Componentes Principais dos daglos T
das tartarugas macho: 12 /1
End.
\/ Xl - |n(c0mp) Let C30 = (C30-0,5)/24 # Célculo percentagens
V %, = In(larg) Name C31 “q(i)”

— Invedf ¢30 c31; # Ccédlculo quantis
\/ X3 = In(eSp) ormal 0 1.
. ame C32 “y(2)™"
¢ Componentes Sort c25 ¢32 # Ordenagdo vetor de dados
i o= 0,683In(xy —4,725) + 0,510 In(xe — 4,478) + 0,523 In(x3 — 3, 703) Plot C32*C31; # scatter plot
o = —0,159In(zy — 4,725) — 0,594 1In(xs — 4,478) + 0, 788 In(x:5 — 3, 703) Bt © 2 Flot da 27, Componente Frincipal®;
g3 = —0,713In(x; — 4,725) + 0.6221In(zs — 4.478) 4 0,324 In(z3 — 3, 703)
82 84
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Q-QPlot da 2a. Componente Principal Scatterplot of y~1 vs y~2 - . Zar

N | o Propriedades Assintoéticas

y1_male

» Assuma que a amostra sdo observacdes aleatdrias

2

o aow de populacdo normal p-variada

D, Vv Autovalores desconhecidos sdo distintos e positivos
o G o V Distribuicio amostral autovalores

. Observacéo da 12. tartaruga é suspeita. VA =2 R N,(0.24%) A BN (’\QAT,)
v Checar registros ou verificar anomalias na tartaruga V Distribuicio amostral dos autovetores

- Excetuado esse dado o scatter plot aparenta estar P ,
razoavelmente eliptico Vi — e;) % N, (0, ). E =X\ g:l EVSSWEAL S

« Verificar os plots dos outros conjunto de componentes A N N
principais. V Cada,; é independente dos elementosedassociados

Prof. Lupércio F. Bessegato - UFJF



Analise Multivariada - 2016

. Intervalo de confianga aproximado para)ysle Componentes Principais para Matrizes de
9 all 0 e 0
T oas. ar A7 N . . )
A~ N (A-f~27,’) p {A; =il € zap /\,-\/?} =1-a - Matrizdiagonal: , _ | 0 o= 0 0
g n pXp — . . .. :
5 L 5 0 0 ... oy
71 o \/% <A< 71 o \E \/j-ésimo autovetor:e; = [0,...,0,1,0,...,0]

- 1 na j-ésima posicao
V j-ésima componente principal; = €;X = X;
v N&o ha ganho extraindo as componentes principais

- Intervalos de confianga simultaneos de
Bonferroni para ni\;'s

Vv Trocar 2, POr Zyam - A padronizac&o n&o altera a situacéo
P=1I
Exemplo . VarléveIS
Vv SO2: contelido de diéxido de enxofre no ar, jegims.
-~ . . Adi o
. Estudo de poluicdo do ar em 41 cidades dos V Temp: temperatura meédia anual (°F)
EUA Vindust: quantidade de empresas manufaturefras

empregando pelo menos 20 empregados.
vV Pop: populagédo (censo 1970), em milhares.
v Vento: velocidade média anual de vento, em milhas/h
V Precip: precipitacdo média anual, em polegadas
v Dias: nimero médio anual de dias com precipitacdo

Vv Ano: 1970
- Dados:Usairpollution{ MVA}

Andlise Multivariada - 2016 Anglise Multivariada - 2016
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- Variaveis
V ‘Resposta’: SO2
v Ambientais: Vento, Precip, Dias, Temp
v Demogréficas: Indust, Pop

Andlise Multivariada - 2016

- Comandos em R:
v Carregamento dos dados:

- Extrair componentes da matriz de correlacoes:
= Variaveis estdo em escalas muito distintas

- Ignora a variavel SO2 (considera so as ‘explicativas’)

- Uso da temperatura negativa

= As 6 variaveis tém valores altos, de maneira que represemtam
ambiente menos atrativo

Andlise Multivariada - 2016

v Matriz de correlagges:

¥ Descrigo do conjunto de dados

i

v Comentario:
- Valores altos de correlacdo entre Indust e Pop

99
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v Matrix plot:
- Comandos em R:

> panel.hist <- function(x, ...)({

+ usr <- par("usz"); on.exit(par(usz))

+ par(usr = c(usr(1:2], 0, 1.5) )

+ h <- hist(x, plot = FALSE)

+ breake <- hSbreaks; nB <- length(breaks)
+ ¥ <- hScounts; y <- y/max(y)

+ rect (breaks[-nB], 0, breaks[-1], ¥, col = "grey", ...}

+ }

>

> pairs(poluicac[,-1], pch = ".", cex = 1.5)

> pairs(poluicac(,-1], diag.panel = panel.hist, pch = ".", cex = 1.5)

Prof. Lupércio F.

Bessegato - UFJF
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V Gréfico matricial dos diagramas de disperséo

0 1500 2500 0 20 %20 TE 00 45
IEERERE

R ] :
j EE i
FE * * Ha pelo menos um outlier F
o o] e \' Provavelmente mais de um 5
Vento F N Chicago tem cerca do dobr
E de fabricas do que a 22. cid
: - com maior ndmero
Frec V 3 primeiras componentes tém variancias maiores que [L
b - — Compreendem 85% da variancia total
Dias F=
= Vv Escores das componentes podem ser usados para
e : visualizacéo grafica, com pouca perda de informacao.
101 102
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V Interpretacdo das componentes principais:

Loadings:

v Boxplot bivariado para as 3 primeiras componentes

Indust
Eop

Vento
Precip
Dias

negtemp -0.33
>

v Componente 1 | -
_ Relaciona-se com algum indice de qualidade de vida + Chicago € outlier , . .
- . . \ Suspeita-se de Phoenix e Philadelghia
- Altos valores indicam um ambiente com menos qualidade « Phoenix aparenta ter a melhor qualidhde

v Componente 2

de vida
- Coeficientes altos para Precip e Dias

2 0 2 4
R

-
L
o

Comp.1

1

L

Comp.2

1

6 4 2 0 2 4

-

\ Baseando-se nas 6 variaveis
« Bufallo tem clima mais seco

- Relaciona-se com chuva (clima amido) [
v Componente 3 = Comp3 1.,
- Contraste entre Precip e negtemp I . T
- Separa cidades c/ altas temperaturas e muita chuva (tiplorag c FrEe R Fere R
Anélise Multivariada - 2016 103 Andlise Multivariada - 2016 o
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Questao Interessante

- Quais dentre as variaveis climaticas e ambientais

sao

as melhores preditoras do grau de poluicdo dqd ar

(concentragéo de SY»

V Esta questéo é tratada com regresséo linear multipja

V Potencial problema para aplicacdo dessa técnica:
- Alta correlagéo entre Indust e Pop

v Solucéo:
- Retirar uma das variaveis

V Alternativa:

- Fazer regressdo dos niveis de,Sdm as componente
principais derivadas das 6 variaveis originais

- Pode ser melhor regredir com todas as 6 componentes

Andlise Multivariada - 2016

Vv Regressdo com as 6 componentes principais:

v Escores da 12. componente predizem mais a resposta

v Componentes com menor varincia ndo té
necessariamente as menores correlacdes com a respo

Andlise Multivariada - 2016

m
Sta

Prof. Lupércio F.

Bessegato - UFJF

Vv SO2 dependendo das componentes principais

C oncentraghio do S0Z

& RIS

LI R L . :

H by Y

H 2 T T

© 20 40 0 80 0 - 100
2

g § .

& IF - g °

£ 24% 5 s °]s, %

P L LR R

EREE DO SR o FclE

HEE il L I .

s s

“ 20 0 0 80 00 = 20 0 © 80 100

pe

106
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Exercicio — Solo

« Andlise de solo

v 20 amostras

V Variaveis:
— areia (%)
- sedimentos (%)
- argila (%)
- gte. material organico (%)
- acidez do solo (pH)

v Banco de dado$3D_multivariada.xls/solo

110
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Matriz de covariancias amostral (S)

Covariances: areia; sedimentos; argila; morganico; ph

areia sedimentos argila morganico rh
areia 138,32674
sedimentos -102,12274 79,73818
argila -36,20400 22,38455
morganico -0,94221 1,52661 0,64345
ph -0,13579 0,11079 0,03237 26263

Autovalores de S

Eigenvalues

223,841 8,218 0,472 0,258 0,000

V'S é singular poid; =0 (|]S| =0)
(X; + X, + X3 =100%)

111
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- Componentes principaip£5)

Principal Component Analysis: areia; sedimentos; argila; morganico; ph

V y5 é constante para qualquer observacéo j
y5 = 0,577 (100)
Vv Qualquer das trés variaveis poderia ser eliminada

112
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EliminadaX; (areia)

v maior variancia amostral
tenderia dominar primeira componente

Matriz de covariancias amostral (S)

Covariances: sedimentos; argila; morganico; ph

&

61

Autovalores de S

Eigenvalues

86,6403 7,0936 0,4714 0,2584

13
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- Componentes principaip € 4 — eliminadax,)

Principal G Analysis:

; argila; morganico; ph

vV Duas primeiras componentes explicam 99,2%
variancia total
- 12 Componente: indice de qualidade do solo em termos de
sedimentos e argila
= sedimentos é a variavel mais importante
— 23 Componente: Comparacdo entre % de sedimentos e %
argila
= argila tem peso maior na componente
- 32 Componente: varigygel.material organico

de

Prof. Lupércio F. Bessegato - UFJF
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« Scores da 12. Componente . . L
. . : - Diferencga de escala e unidades da variaveis
V Indice de qualidade do solo em termos de sedimenjtos i o o
e areia vV Recomendavel padronizacdo para andlise
(material organico tem pouco participacéo) componentes
Descriptive Statistics: Scores y1
N N SE Mean StDev Minimum Q1L Median Q3 Maximum
0 9,31 11,57 14,77 24,29 32,43 33,70
0,05
0,02
o0 10 15 20 2 0 35 40 w ue
Awﬂ'%%%gsob Andlise Multivariada - 2016

- Componentes principais (p=4) — Matriz de
correlacéo

Principal Com ponent Analysis: sedimentos; argila; morganico; ph

Referéncias

119
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